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1 UVOD 
1.1 POMEN GENETIKE IN SEKVENCIRANJE 
 
Genetika je v sodobnem svetu vedno pomembnejše orodje na najrazličnejših področjih, med 
drugim v medicini, na primer za prepoznavo genov, ki lahko povzočajo bolezni (Posey in 
sod., 2019), v agronomiji, na primer za vzgojo rastlin oziroma pridelkov, primernješih za 
vzgojo na območjih s spremenjenimi klimatskimi razmerami (Henry, 2019), ali za 
ugotavljanje vplivov parjenja v sorodsvu v živinoreji (Leroy, 2014), znana je njena uporaba 
v forenziki (Arenas in sod., 2017). 
 
Sekvenciranje deoksiribonukleinske kisline (DNA) je postopek, s katerim ugotavljamo 
zaporedje nukleotidnih baz adenina (A), citozina (C), gvanina (G) in timina (T), ki jo 
sestavljajo. Podobno velja tudi za sekvenciranje ribonukleinske kisline (RNA), le da v njeni 
sestavi timin nadomesti uracil (U). S tem lahko preidemo od opazovanja genotipov do 
ugotavljanja zaporedij nukleotidov, ki jih povzročajo. Od leta 2005, z razširitvijo novih 
metod sekvenciranja (Shendure in sod., 2017), je njegova uporaba vedno bolj razširjena, kar 
kaže tudi naraščajoča količina podatkov, pridobljenih s sekvenciranjem (Stephens in sod., 
2015).  
 
1.2 SEKVENCIRANJE PRVE GENERACIJE 
 
Prve praktične metode sekvenciranja so bile predstavljene konec sedemdesetih let 20. 
stoletja, prva je bila Maxam-Gilbertova metoda kemijskega sekvenciranja (Maxam in 
Gilbert, 1977). Ta deluje tako, da dvojno vijačnico DNA najprej denaturiramo in nato vsako 
verigo na enem koncu (3’ ali 5’) označimo z radioaktivnim fosforjem 32P. Verigo DNA 
razcepimo z odstranjevanjem baz od sladkorjev, s čimer ustvarimo šibke točke, na katerih 
lahko veriga razpade. Razpade ločeno povzročimo na mestih z nukleotidi G in A z 
dimetilsulfatom in segrevanjem s soljo alkalijske kovine, A z dimetilsulfatom, kislino in 
soljo alkalijske kovine, C in T s hidrazinom ter C s hidrazinom in natrijevim kloridom. Tako 
dobimo različno dolge verige DNA, prekinjene na različnih mestih. Končne razcepljene 
verige preberemo s pomočjo elektroforeze, kjer se verige v gelu, priključenem na električno 
napetost, premikajo z različno hitrostjo, krajše in lažje verige hitreje. Na koncu je potrebna 
le še detekcija na filmu. 
 
Kasneje istega leta je bila objavljena še Sangerjeva encimatska metoda (Sanger in sod., 
1977). Ta uporablja matrično verigo DNA, na kateri DNA-polimeraza sestavlja 
komplementarno verigo z dodajanjem nukleotidov. Med nukleotide je primešan majhen 
delež označenih dideoksinukleotidov brez skupine 3’-OH, na katere se novi nukleotidi ne 
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morejo vezati, in sestavljanje nove nerige se ob njihovi vezavi zaključi. Tako dobimo veliko 
različno dolgih molekul DNA, saj se deoksinukleotidi vgradijo naključno. Te so vseh 
možnih dolžin, od enega nukleotida do dolžine celotne verige, ki jo sekvenciramo. Podobno 
kot pri Maxam-Gilbertovi metodi jih z elektroforezo ločimo na gelu, kjer se krajše verige 
ponovno premikajo hitreje, in na koncu preberemo oznake ter dobimo zaporedje 
nukleotidov. 
 
Metode so se hitro razširile, popularnejša je postala Sangerjeva zaradi manjše potrebe po 
radioaktivnih izotopih in nevarnih snoveh za svoje delovanje (Van Dijk in sod., 2014). V 
naslednjih letih in desetletjih so bile večkrat izboljšane in nadgrajene, izjemno velik 
napredek pa je prinesel projekt sekvenciranja človeškega genoma (projekt Človeški genom, 
angl. Human Genome Project), ki je temeljil na Sangerjevi metodi in je bistveno pripomogel 
k avtomatizaciji, napredku pri obdelavi genetskih podatkov, zniževanju stroškov in 
povečevanju obsega sekvenciranja DNA (Shendure in sod., 2017). Leta 2004 pa je pripeljal 
do objave človeškega genoma (International Human Genome Sequencing Consortium, 
2004). 
 
1.3 NASLEDNJA GENERACIJA SEKVENCIRANJA 
 
Naslednji preboj se je zgodil z naslednjo generacijo sekvenciranja (angl. Next generation 
sequencing ali NGS). Njen razvoj se je začel že v osemdesetih in nadaljeval v devetdesetih 
letih 20. stoletja (Shendure in sod., 2017). V primerjavi s prvo generacijo te metode ne 
sekvencirajo posameznega vzorca oziroma sekvence, ampak so t. i. masivno vzporedne, saj 
hkrati sekvencirajo veliko količino (več tisoč do več milijonov) kratkih molekul DNA iz 
večjega števila ustrezno označenih vzorcev oziroma »knjižnice«. Pomnoževanje sekvenc pri 
teh metodah pa poteka in vitro, drugače kot prvotna različica Sangerjeve metode (Van Dijk 
in sod., 2014). 
 
Od prihoda prvih NGS-sekvenatorjev na trg leta 2005 so te metode postale izjemno 
popularne in so pretežno nadomestile Sangerjevo metodo. NGS-metode temeljijo na 
sekvenciranju s sintezo (angl. sequencing by synthesis), kar pomeni, da sekvenciranje poteka 
v ciklih dodajanja baz oziroma sintetiziranja novih molekul DNA in zaznavanja posameznih 
baz (Shendure in sod., 2017). 
 
Prvi komercialni NGS-sekvenator, 454, je temeljil na pirosekvenciranju (Van Dijk in sod., 
2014). Pri tej metodi pritrdimo kratek del DNA-molekule, ki ga sekvenciramo, na trdno 
podlago. Dodamo mu oligonukleotidni začetnik in DNA-polimerazo. Ko se nukleotid veže, 
se sprosti pirofosfat in se s pomočjo ATP-sulfurilaze spremeni v ATP, ta pa reagira z 
luciferazo in sprosti svetlobo, ki jo zazna senzor (Ronaghi in sod., 1996). 
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Drugi pogost način je sekvenciranje z ligazo. Tu molekulo DNA, ki jo želimo sekvencirati, 
vežemo na podlago, na en konec pa ji hibridiziramo oligonukleotidni začetnik. Nanj se z 
ligazo veže ena izmed degeneriranih kratkih sekvenc (9 bp), ki jih dodamo v sekvenator. 
Eno mesto v teh sekvencah ustreza iskani bazi molekule DNA, ki jo sekvenciramo. Kratke 
sekvence pa so za to mesto ustrezno označene s fluoroforom. Ligaza na molekulo DNA veže 
primerno degenerirano sekvenco in fluorofor odda svetlobo, ki jo zazna senzor. 
Oligonukleotidni začetnik in kratka sekvenca se nato odstranita in cikel se ponovi (Shendure 
in sod., 2005). 
 
Trenutno morda najbolj razširjen način sekvenciranja s sintezo deluje s pritrjenimi 
matričnimi DNA-sekvencami, na katere se vežejo komplementarni nukleotidi. Ti imajo 
najprej blokirano skupino 3’-OH, da se ustavi reakcija DNA-polimeraze, na blokado pa je 
vezan še fluorofor, ki služi kot fluorescenčna oznaka za posamezno vrsto nukleotida (A, T, 
C, G). Posamezni nukleotidi na sekvenatorju se ustrezno vežejo na matrično sekvenco, nanje 
pa se zaradi blokirane skupine 3’-OH ne more vezati naslednji nukleotid v verigi. Ko so 
nukleotidi vezani, jih naprava, občutljiva za fluorescenco, fotografira, oznake se odstranijo 
fotokemično in blokada kemično. Reakcija DNA-polimeraze ponovno steče in cikel se 
ponovi (Seo in sod., 2004). 
 
Posamezne sekvence morajo biti na sekvenatorju prostorsko ločene, da je njihov signal pri 
zaznavanju posameznih nukleotidov bolj jasen. Poleg tega pa jih na površini sekvenatorja 
tudi pomnožimo, da so svetlobni signali dovolj močni za jasno zaznavo (Moorthie in sod., 
2011). 
 
Ta pristop je uporabljal sistem Solexa, ki je kasneje prišel pod okrilje platforme Illumina, ta 
pa je sčasoma postala najbolj razširjena platforma za NGS-sekvenciranje (Shendure in sod., 
2017). Povečala se je tudi dolžina sekvenc, ki jih lahko preberejo NGS-tehnologije. 
Platforma Solexa oziroma Illumina je ob prihodu na trg dosegala 35 baznih parov (bp), 
kasneje pa tudi 300 bp (Van Dijk in sod., 2014). Podobno velja tudi za druge tehnologije 
NGS, pri katerih so se sekvence sčasoma podaljšale in so danes dolge običajno nekaj sto 
baznih parov. Še vedno pa ne dosegajo dolžin, ki jih lahko dobimo s sekvenciranjem prve 
generacije. Prav tako se je drastično povečala količina sekvenc, ki so jih te metode sposobne 
obdelati hkrati, kar pomeni, da je količina podatkov, ki jih pridobimo, ogromna, dosega 
lahko tudi 1012 baz (Bruijns in sod., 2018; Shendure in sod., 2017; Van Dijk in sod., 2014). 
 
Velika količina sekvenc pomeni, da lahko s sestavljanjem kratkih prekrivajočih se sestavimo 
daljše sekvence in s tem dobimo zaporedje nukleotidov v želeni molekuli DNA (Kumar in 
sod., 2019). Kljub visoki natančnosti prebranih sekvenc (več kot 99 %) (Rang in sod., 2018; 
Shendure in sod., 2017) pa so težava za NGS-sekvenciranje oziroma sestavljanje daljših 
sekvenc deli DNA-molekul, v katerih se sekvenca ponavlja (Kumar in sod., 2019), saj zaradi 
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kratkih prebranih sekvenc ne moremo ugotoviti, kolikšen del molekule DNA v resnici taka 
sekvenca predstavlja. Težava pa so lahko tudi regije v molekulah DNA z visoko ali nizko 
vsebnostjo nukleotidov G in C, saj se slabše amplificirajo in lahko tako vplivajo na kakovost 
prebranih sekvenc (Roberts in sod., 2013). 
 
Kljub visokim cenam sekvenatorjev, ki lahko znašajo več 100.000 USD (Moorthie in sod., 
2011), se je z izboljševanjem tehnologij NGS, predvsem zaradi povečevanja količine 
podatkov, ki jih lahko pridobimo hkrati, drastično znižala cena sekvenciranja. Ta je leta 2001 
znašala 10.000.000 USD za 1 Mb oziroma 100.000.000 USD za sekvenciranje človeškega 
genoma. Danes pa sekvenciranje stane 0,1 USD za Mb oziroma 1000 USD za celoten 
človeški genom (Wetterstrand, 2020). 
 
1.4 SEKVENCIRANJE TRETJE GENERACIJE 
 
V zadnjih letih postaja vedno pomembnejša tretja generacija sekvenciranja. Skupne 
značilnosti tehnologij, ki predstavljajo tretjo generacijo, so zmožnost proizvajanja dolgih 
sekvenc oziroma sekvenciranja daljših molekul DNA, realnočasovno sekvenciranje in 
nepotrebnost pomnoževanja DNA-molekul za sekvenciranje, tako da lahko molekule DNA 
ali RNA sekvenciramo neposredno (Shendure in sod., 2017; Bruijns in sod., 2018). Zaradi 
drugačnih tehnik sekvenciranja, daljših prebranih sekvenc in višjih stopenj napake 
potrebujejo te metode drugačna bioinformatska orodja (De Coster in sod., 2018). 
 
Med metodami tretje generacije sekvenciranja trenutno prevladujeta dva pristopa. Prvega, 
realnočasovno sekvenciranje ene molekule (angl. single molecule real-time sequencing – 
SMRT) (Kumar in sod., 2019), uporablja podjetje Pacific Biosciences, ki je svoj prvi 
sekvenator poslalo na trg leta 2010 (Van Dijk in sod., 2014). 
 
Ta metoda sekvenciranja poteka v majhnih luknjicah zeptolitrske (10−21 l) velikosti z 
angleškim poimenovanjem »zero-mode waveguide« (ZMW), ki so obsevane z laserjem. V 
njih so pritrjene matrične molekule DNA z eno molekulo polimeraze. Ta pritrjuje posamezne 
deoksinukleotide, na katere je vezan fluorofor, specifičen za vsako vrsto nukleotida (A, T, 
C, G). Ko polimeraza veže nukleotid, se zaradi fluorescence sprosti svetloba, ki jo zazna 
kamera. Polimeraza med vezavo nukleotida fluorofor odstrani (Eid in sod., 2009). 
 
S to metodo lahko dobimo precej daljše sekvence kot z metodami NGS, saj pogosto 
presegajo 10 kb, lahko dosegajo skoraj 100 kb. Postopek ima precej visoko stopnjo napake, 
približno 10-%, ki pa je naključno razporejena. S to metodo tudi ni težav s sekvenciranjem 
regij DNA-molekul z visoko vsebnostjo nukleotidov G in C (Shendure in sod., 2017). 
Vrednost napake se razlikuje, nekateri viri navajajo nekoliko višjo vrednost, 14 % (Rang in 
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sod., 2018), ali samo 3 % (Kumar in sod., 2019). Naključna razporejenost napake pa pomeni, 
da jo lahko s sestavo konsenza odpravimo in dosežemo visoko natančnost končne sekvence 
(Rang in sod., 2018; Shendure in sod., 2017). Dohm in sod. (2020) pa navajajo, da so vrste 
napak v različnih razmerjih, največ je insercij, manj delecij in najmanj substitucij, ob skupni 
napaki 13 %. 
 
Drugi pomemben pristop je sekvenciranje z nanoporami. Prve ideje za ta postopek izhajajo 
še iz osemdesetih let 20. stoletja, razvoj pa je trajal še nekaj desetletij, preden je bil 
pripravljen za praktično uporabo. Trenutno sekvenatorje s to tehnologijo proizvaja podjetje 
Oxford Nanopore Technologies (ONT), ki je leta 2014 na trg poslalo svoj prvi sekvenator 
(Deamer in sod., 2016). 
 
Nanopore so zasnovane na podlagi por, ki jih najdemo v membranah bakterij. Prvi poskusi 
so uporabljali pore α-hemolizin z bakterije Staphylococcus aureus. Pore so bile med 
eksperimentiranjem večkrat spremenjene in nadgrajene za boljšo zaznavo nukleotidov 
(Deamer in sod., 2016). Pozneje se je izkazalo, da njihova oblika ni najprimernejša za 
sekvenciranje, čeprav so z njimi uspeli razločiti med seboj vse štiri različne nukleotide v 
imobilizirani verigi molekule DNA (Deamer in sod., 2016; Stoddart in sod., 2009). Za boljšo 
rešitev se je izkazal porin MspA bakterije Mycobacterium smegmatis, s krajšo zožitvijo, v 
kateri poteka sekvenciranje. Tudi ta je bil ustrezno spremenjen za potrebe sekvenciranja 
(Deamer in sod., 2016; Derrington in sod., 2010). Za uspešno sekvenciranje z razločevanjem 
pa je bilo treba še upočasniti prehod verige DNA skozi nanoporo, saj ob njeni previsoki 
hitrosti ne moremo uspešno zaznati sprememb v ionskem toku. Težava je bila rešena z 
dodatkom phi29 DNA-polimeraze (Deamer in sod., 2016, Manrao in sod., 2012). Seveda se 
tehnologija nanopor še vedno izboljšuje, posebej odkar so sekvenatorji na trgu in v uporabi. 
Danes niso več take kot v prvih uspešnih eksperimentih. Vmes so pri ONT presedlali na pore 
z bakterije Escherichia coli. Seveda pa podjetje podrobnosti o svoji tehnologiji iz poslovnih 
razlogov ne objavlja javno (Brown in Clarke, 2016). 
 
V razvoju so tudi t. i. trdne (angl. solid-state) nanopore. Niso biološke, ampak so sestavljene 
iz različnih, večinoma anorganskih materialov. Prednost trdnih nanopor pred biološkimi je 
predvsem njihova kemična in mehanična stabilnost ter robustnost, njihove velikosti pa so 
med procesom izdelave prilagodljive. Glavna slabost trdnih por pa je nizka resolucija in 
visoka hitrost potovanja molekule DNA skozi poro (Lee in sod., 2018). 
 
Osnovni koncept sekvenciranja z nanoporami temelji na nanoporah v membrani; te so, kot 
že ime pove, nanometrskih velikosti. Membrana z nanoporami je priključena na električni 
potencial, ki sproži ionski električni tok skozi nanopore. Ko se veriga molekule DNA giblje 
skozi nanoporo, povzroči spremembe v ionskem električnem toku, ki ustrezajo posameznim 
nukleotidnim bazam (Manrao in sod., 2012; Rang in sod., 2018). Za to, da lahko molekulo 
DNA sekvenciramo, ji moramo z ligacijo pritrditi adapter. Ta olajša vstop molekule v 
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nanoporo in omogoča pritrjevanje encimskega molekularnega motorja, ki uravnava hitrost 
in smer DNA-molekule skozi nanoporo. Dvojno vijačnico DNA lahko opremimo še s t. i. 
lasničnim adapterjem, ki omogoča sekvenciranje obeh verig DNA za večjo natančnost. Na 
koncu verige je še en adapter (Jain in sod., 2016). 
 
Sekvenciranje z nanoporami ima veliko prednosti pred drugimi pristopi. Najočitnejša je 
cena, saj osnovni sekvenator, ki ga ponuja ONT, MinION, stane le 1000 USD. Poleg nizke 
cene pa ga odlikuje še njegova velikost, saj so njegove dimenzije le 105 mm x 23 mm x 33 
mm, tehta pa manj kot 87 g. Napajamo ga lahko s priključkom USB z računalnika (Oxford 
Nanopore Technologies, 2020a). Seveda je pri ceni treba upoštevati, da se celice s porami 
potrošijo in jih je treba menjati, poleg tega pa potrebujemo tudi druge materiale za pripravo 
knjižnic za sekvenciranje. 
 
Majhna velikost, nizka teža in preprosto napajanje pomenijo, da je sekvenator lahko 
prenosljiv in primeren za delo na terenu, tudi v neprijaznih razmerah. Johnson in sod. (2017) 
so uporabili MinION za prvo sekvenciranje DNA na Antarktiki. Quick in sod. (2016) so ga 
uporabili za sekvenciranje med epidemijo ebole leta 2015 v zahodni Afriki, Faria in sod. 
(2017) pa za sekvenciranje virusa zika v Južni Ameriki. Uspešno je bil preizkušen tudi na 
Mednarodni vesoljski postaji (Castro-Wallace in sod., 2017) in med visokim stresom, 
močnimi vibracijami in spremenljivimi gravitacijskimi razmerami za potrebe delovanja v 
vesolju oziroma na sondah na drugih planetih in lunah (Carr in sod., 2020). 
 
S sekvenciranjem z nanoporami lahko ugotavljamo zaporedja nukleotidov v zelo dolgih 
verigah DNA, Jain in sod. (2018) so pri svojem sekvenciranju človeškega genoma poročali 
o dolžini najdaljših sekvenc 882 kb, Payne in sod. (2019) pa o sekvencah nad 1 Mb. To 
pomeni, da so lahko sekvence od približno 10- do 100-krat daljše kot pridobljene z metodo 
SMRT. Zelo dolge sekvence pa pomenijo, da lahko uspešno sekvenciramo tudi dolge 
ponavljajoče se regije DNA (Jain in sod., 2018). 
 
Drugače kot NGS-sekvenciranje, pri katerem se ta informacija med pomnoževanjem 
molekul DNA izgubi, omogoča tudi zaznavanje metilacije DNA (Giesselmann in sod., 
2019). Uspešno je bil uporabljen tudi za identifikacijo vrst s pomočjo črtnih kod DNA, 
postopka, pri katerem metode NGS še niso nadomestile sekvenciranja prve generacije 
(Srivathsan in sod., 2018). Organick in sod. (2018) pa so ga preizkusili za sekvenciranje 
sintetične DNA, uporabljene za shranjevanje podatkov. 
 
Seveda pa sekvenciranje z nanoporami ni idealen postopek. Njegova največja težava je 
visoka stopnja napake. Ta je bila lahko kmalu po predstavitvi naprave tudi do 40-% 
(Goodwin in sod., 2015). Kasneje se je natančnost izboljšala, poroča se o napakah med 5 in 
15 % (Rang in sod., 2018). Giordano in sod. (2017) so dosegli 88- in 91-% natančnost, Tyson 
in sod. (2018) 86-, Stancu in sod. (2017) pa med 85- in 90-%. Večjo težavo kot sama stopnja 
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napake pa povzroča njena razporeditev, saj se v homopolimerih pojavi višja stopnja delecij 
(Stancu in sod., 2017; Jain in sod., 2018; Rang in sod., 2018). Substitucije, insercije in 
delecije pa se, kot so ugotovili Dohm in sod. (2020), pojavljajo v približno enakih razmerjih 
ob skupni napaki med 12 in 13 %, pri substitucijah so našli večjo verjetnost za tranzicije 
(zamenjava A in G ter C in T). 
 
Zaradi načina delovanja je pri nanoporah tudi postopek določanja baz (angl. basecalling) 
zahtevnejši. Podatki, iz katerih določamo nukleotide, niso lepo vidne diskretne črte kot pri 
klasični Sangerjevi metodi ali barve kot pri nekaterih NGS- in SMRT-metodah, ampak je to 
zvezen signal. Za določanje baz tako uporabljamo posebne programe (angl. basecaller). 
Nekatere daje na voljo ONT, druge pa so razvili raziskovalci sami. Večina, vsaj tistih, ki so 




Mikrosateliti so večkratne ponovitve običajno od 1 do 6 bp dolgega motiva v sekvenci DNA 
in spadajo med kratke tandemske ponovitve DNA (angl. short tandem repeat, STR). Od 
običajnih tandemskih ponovitev se ločijo po visoki stopnji mutacij, ki jo dosežejo z dovolj 
velikim številom ponovitev motiva (Kelkar in sod., 2010). Ta lahko znaša od 10−2 do 10−6 
mutacij na lokus na generacijo, ob mikrosatelitu pa so še značilne bočne regije (angl. 
flanking regions), ki pa niso podvržene visokim stopnjam mutacij in se večinoma ohranjajo, 
lahko celo med vrstami (Selkoe in Toonen, 2006). Primer mikrosatelita je na sliki 1. 
 
Visoko stopnjo mutacij, ki se običajno izraža kot spremenjeno število ponovitev motiva 
(insercije ali delecije motiva), lahko razlagamo z zdrsom verige DNA med podvajanjem. 
Novosintetizirana DNA-veriga se dislocira od matrične verige. Ko se verigi ponovno 
združita, se lahko novosintetizirana DNA zaradi večjega števila ponovitev istega motiva z 
matrično verigo združi na napačnem mestu (Levinson in Gutman, 1987). Mutacije 
mikrosatelitov so pogosto nevtralne, vendar se nekateri mikrosateliti lahko nahajajo tudi v 
kodirajočih delih DNA, njihove mutacije pa povzročajo tudi bolezni (Kelkar in sod., 2010). 
 
Mikrosateliti so poleg polimorfizmov posameznih nukleotidov (angl. single nucleotide 
polymorphism – SNP) pogosti genetski markerji, uporabljeni v ekoloških raziskavah 
(Guichoux in sod., 2011). Veliko uporabno vrednost imajo pri raziskavah populacij, saj 
lahko z njimi spremljamo različne procese v populacijah v kratkih časovnih in majhnih 
prostorskih skalah. Lahko pa raziskujemo na še manjšem nivoju posameznih osebkov in 
podobnosti ter razlik med njimi (De Barba in sod., 2017; Selkoe in Toonen, 2006). 
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Tako so na primer uporabni v biogeografiji za ugotavljanje razlik v populacijah in 
geografskih značilnosti, ki jih lahko povzročijo (Manel in sod., 2003). Ključno vlogo so na 
primer igrali pri prvem znanstvenem določanju številčnosti medvedje populacije v Sloveniji, 
kjer so bili pridobljeni iz neinvazivnih genetskih vzorcev, ki so jih zbirali prostovoljci. 
Njihova uporaba pa se nadaljuje v monitoringu populacije (Skrbinšek in sod., 2019b). 
Uporabljajo se za spremljanje stanja populacije risa (Lynx lynx) v Sloveniji in določanje 
stopnje njihovega parjenja v sorodstvu (Skrbinšek in sod., 2019a), kar je pomemben podatek 
pri poskusu izboljševanja stanja z doseljevanjem novih osebkov. Skupaj z drugimi markerji 
se mikrosateliti uporabljajo za spremljanje širjenja populacij volka (Canis lupus), 
ugotavljanje njihovih povezanosti in stanja v Evropi (Hindrikson in sod., 2017). Pri 
ugotavljanju stanja populacije volka se lahko mikrosateliti uporabljajo tudi za ugotavljanje 
hibridizacije s psi in šakali (C. aureus) (Stronen in sod., 2020). To je pomembno za 
ohranjanje naravnih populacij, prav tako pa vpliva na določanje politike upravljanja 
populacij in ravnanja s hibridnimi osebki (Salvatori in sod., 2020). Uporaba mikrosatelitov 
ni vezana samo na sesalce oziroma vretenčarje, Darvill in sod. (2006) so na primer z njimi 
ugotavljali stanje populacij ogrožene vrste čmrljev v Veliki Britaniji. 
 
Ta vrsta markerjev ponuja veliko prednosti. Zaradi svoje visoke stopnje mutacij in 
posledično polimorfizma so v več pogledih boljši od SNP-jev za spremljanje recentnih 
sprememb v populacijah, posebej v majhnih, ki so šle skozi ozko grlo ali so še v njem. 
Večinoma so to kratke sekvence DNA, kar pomeni, da so uporabni markerji pri ekstrakciji 
DNA iz neinvazivnih in okoljskih vzorcev, kjer je DNA običajno degradirana. V primerih 
večje degradiranosti DNA so SNP-ji lahko še vedno bolj uporabni, saj so tipično krajši. 
Zaradi uporabe specifičnih oligonukleotidnih začetnikov pri njihovi amplifikaciji je možnost 
kontaminacije z DNA, ki nas ne zanima, nizka (Guichoux in sod., 2011; Selkoe in Toonen, 
2006). 
 
Kljub vsem dobrim lastnostim pa mikrosateliti niso v vseh primerih idealni markerji. Če 
želimo spremljati spremembe populacij v daljših časovnih obdobjih, so zaradi svoje visoke 
stopnje mutacij manj primerni in so SNP-ji boljši. Zaradi visoke stopnje polimorfizma je 
treba oblikovati specifične oligonukleotidne začetnike za njihovo pomnoževanje za vsako 
vrsto. Posledica visoke stopnje mutacij so lahko tudi homoplazije mikrosatelitov, kar lahko 
pripelje do težav. Pri nekaterih taksonomskih skupinah se lahko pojavijo tudi težave pri 
pomnoževanju DNA, saj se lahko zaradi mutacije pomnoži le eden od alelov (Guichoux in 
sod., 2011; Selkoe in Toonen, 2006). Pri sekvenciranju s pomočjo kapilarne elektroforeze 
pa so možne tudi tehnološke omejitve, na primer pri določanju dolžine alelov, težave pri 
branju elektroferogramov ali nizko število sekvenc, ki jih s to metodo proizvedemo 
(Guichoux in sod., 2011; De Barba in sod., 2017). Dodatne težave pa lahko predvsem pri 
primerjavi in uporabi rezultatov prinesejo različne metode in standardi, uporabljeni za 
posamezne študije, ker so podatki brez kalibracije med seboj nekompatibilni (Guichoux in 
sod., 2011). 
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Nekatere težave, ki so posledica tehnoloških omejitev prve generacije sekvenciranja, lahko 
rešimo s prehodom na metode NGS. De Barba in sod. (2017) so za ta namen pripravili set 
mikrosatelitov rjavega medveda (Ursus arctos), ki so primerni za sekvenciranje z NGS-
sekvenatorji. Mikrosateliti, ki so jih izbrali, so morali ustrezati nekaterim zahtevam: morali 
so biti dovolj kratki za uporabo degradirane DNA iz okolja, motiv je moral biti dovolj dolg 
za izognitev zdrsom pri pomnoževanju z verižno reakcijo s polimerazo (angl. polymerase 
chain reaction – PCR) in morali so biti primerni za multipleksiranje. Dobili so 13 
avtosomalnih mikrosatelitov, uporabili pa so še en lokus za določanje spola. Izbrane 
sekvence so testirali na tkivnih in neinvazivnih vzorcih. Rezultati so pokazali bistveno 
izboljšanje identifikacije posameznih osebkov v primerjavi s klasičnimi metodami 
sekvenciranja in znižanje stroškov. Zaradi lažjega določanja dejanske sekvence DNA v 
mikrosatelitu pa ta metoda omogoča tudi statistično boljše analize in standardizacijo oziroma 
lažje primerjanje rezultatov z drugimi študijami, kar je ena večjih težav pri uporabi kapilarne 
elektroforeze. Bioinformatski del pa s takim načinom sekvenciranja omogoča večjo stopnjo 
avtomatizacije analize podatkov. Ta metoda omogoča tudi sekvenciranje večjega števila 
vzorcev in hkratno uporabo različnih markerjev. 
 
1.6 OPREDELITEV PROBLEMA 
 
Prednosti, ki jih ponujajo sekvenatorji tretje generacije, so velike. Zaradi nizke cene, 
enostavnosti priprave vzorcev in velike hitrosti sekvenciranja je še posebej privlačno 
sekvenciranje z nanoporami, kljub visokim stopnjam napake. Prav zaradi visoke stopnje 
napake potrebujejo sekvencirani podatki primerno obdelavo, preden jih lahko uporabimo. 
 
V tej nalogi bom pripravil osnovo za bioinformatski cevovod (angl. pipeline) za obdelavo 
sekvenc mikrosatelitov iz neinvazivnih genetskih vzorcev, sekvenciranih s tretjo generacijo 
sekvenciranja. V laboratoriju skupine za ekologijo živali se trenutno uporablja cevovod za 
obdelavo sekvenc, pridobljenih s platformo Illumina. Zato ga za obdelavo sekvenc z 
visokimi stopnjami napak ne moremo uporabiti, saj za take podatke ne daje dobrih 
rezultatov. Rezultati, pridobljeni z njim, so predstavljeni v poglavju Rezultati. 
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2 MATERIAL IN METODE 
2.1 VZORČNE SEKVENCE 
 
Za pripravo cevovoda sem uporabljal podatke, pridobljene na Oddelku za biologijo 
Biotehniške fakultete Univerze v Ljubljani. Podatki so iz knjižnice DAB053. To je ena 
izmed knjižnic genetskih vzorcev, sekvenciranih v okviru projekta LIFE DINALP BEAR 
(Skrbinšek in sod., 2017). V njih je izbranih 148.206 sekvenc mikrosatelitov rjavega 
medveda (Ursus arctos). Sekvence pripadajo 86 vzorcem z ene mikrotitrske plošče (primer 
plate 1 - PP1) s 96 jamicami. V vsakem vzorcu so izbrane sekvence treh lokusov, in sicer 
Ua03, Ua06 in Ua17, kot so jih označili De Barba in sod. (2017) – v nadaljnjem besedilu 03, 
06 in 17. Vsak lokus ima svoj ponavljajoči se motiv, skupaj s svojimi dolžinami so prikazani 
v preglednici 1. Število sekvenc in lokusov je razmeroma nizko zaradi manjše velikosti 
datotek in krajšega izvajanja kode za testiranje funkcij, kar bistveno olajša sestavo 
bioinformatskega cevovoda. Sekvence so pripravljene v formatu fastq. Ta vključuje tudi 
oznako za kakovost sekvenciranja posamezne baze, ki pa za potrebe te naloge ni pomembna 
in je označena kot »k« na vseh mestih. Vzorčni podatki so na voljo v prilogi A, v mapi 
data/demo_data. 
 
Preglednica 1: Ponavljajoči se motivi v mikrosatelitih treh lokusov iz vzorčnih podatkov in njihove dolžine. 
Vir: De Barba in sod. (2017) 
 
Lokus Motiv Dolžina 
03 CTAT 4 
06 AAGG 4 
17 CTTT 4 
 
Vzorčni podatki so bili pridobljeni z ekstrakcijo DNA iz neinvazivnih vzorcev. Mikrosateliti 
iz posameznih vzorcev so ločeni, vsak vzorec je v svoji jamici na eni izmed osmih 
mikrotitrskih plošč. Vzorcem so dodani sprednji in zadnji oligonukleotidni začetniki (angl. 
forward primer, reverse primer) za oznako posameznih lokusov in pomnoževanje DNA. 
Oligonukleotidni začetniki so taki, kot so jih uporabili De Barba in sod. (2017). Oba 
začetnika, sprednji in zadnji, sta unikatna za posamezen lokus. V vzorčnih podatkih so 
njihove dolžine od 17 do 24 bp. Vsakemu vzorcu sta dodani še sprednja in zadnja oznaka 
(angl. forward tag, reverse tag) iz osmih baz. Ti oznaki služita za označevanje vzorca, njuna 
kombinacija je unikatna za vsako jamico na osmih mikrotitrskih ploščah. Vse oznake se med 
seboj razlikujejo na vsaj treh mestih. Oznake in njihovi obratni komplementi so prikazani v 
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DNA v vzorcih je pomnožena po metodi PCR z ustreznim številom ciklov. Po 
pomnoževanju je še prečiščena. Nato se vsi vzorci združijo v knjižnico in pošljejo na 
sekvenciranje s platformo Illumina (De Barba in sod. 2017). 
 
Podatki, sekvencirani z Illumino, so nato obdelani s pomočjo orodij iz programskega paketa 
ObiTools (Boyer in sod., 2016) in funkcij, napisanih na fakulteti. 
 
Preglednica 2: Oznake, uporabljene za označevanje vzorcev. V stolpcu 8 bp so originalne oznake dolžine 8 bp 
uporabljene v vzorčnih podatkih. V stolpcih 12 bp in 16 bp so na novo generirane oznake dolžine 12 bp in 16 
bp uporabljene za menjavo originalnih oznak 8 bp. Prikazane so samo tiste oznake, ki so bile uporabljene v 
vzorčnih podatkih, tudi če jih je bilo generiranih več. V spodnji polovici preglednice so obratni komplementi 
oznak. Kljub drugačnemu označevanju v datotekah so v sekvencah zadnje oznake dejansko obratni 
komplementi ustreznih oznak 
 
 
Št. oznake 8 bp 12 bp 16 bp 
1 ACACACAC AACAGTCTACAG AAATCATGTAACTAGG 
2 ACAGCACA AATATCTGGATA AATAGAACAGCCTCTT 
3 GTGTACAT AATGGAACCTAA AATCCGTACTTTATCT 
4 TATGTCAG ACACCCTGACGT ACCGAATAGAAGGGTA 
5 TAGTCGCA ACGGAATAGTTC ACGGTTGCATACTACA 
6 TACTATAC AGAACAGATGCC AGTCTTGGCAGGGCAT 
7 ACTAGATC AGACGGCCAACA ATTTACTTCGGAAGTC 
8 GATCGCGA AGGCTAGTCCTA CACTGGATAATTGGAT 
9 CGCTCTCG ATCGTTAGTCTC CAGATACAGCGATGGC 
10 GTCGTAGA CATCACCCTCTC CATCCCGTTACGCATA 
11 GTCACGTC CATTTGGTGCCG CCAAACTCTCGTCTGT 
12 GACTGATG CCCCCGATGGGC CCGCCATCAGTGCGAC 
 Obratni komplementi oznak 
Št. oznake 8 bp 12 bp 16 bp 
1 GTGTGTGT CTGTAGACTGTT CCTAGTTACATGATTT 
2 TGTGCTGT TATCCAGATATT AAGAGGCTGTTCTATT 
3 ATGTACAC TTAGGTTCCATT AGATAAAGTACGGATT 
4 CTGACATA ACGTCAGGGTGT TACCCTTCTATTCGGT 
5 TGCGACTA GAACTATTCCGT TGTAGTATGCAACCGT 
6 GTATAGTA GGCATCTGTTCT ATGCCCTGCCAAGACT 
7 GATCTAGT TGTTGGCCGTCT GACTTCCGAAGTAAAT 
8 TCGCGATC TAGGACTAGCCT ATCCAATTATCCAGTG 
9 CGAGAGCG GAGACTAACGAT GCCATCGCTGTATCTG 
10 TCTACGAC GAGAGGGTGATG TATGCGTAACGGGATG 
11 GACGTGAC CGGCACCAAATG ACAGACGAGAGTTTGG 
12 CATCAGTC GCCCATCGGGGG GTCGCACTGATGGCGG 
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Preglednica 3: Oligonukleotidni začetniki, uporabljeni v vzorčnih podatkih. Lokus je označen tako, kot so jih 
označili De Barba in sod. (2017). Tako kot pri oznakah je tudi tu zadnji oligonukleotidni začetnik v sekvenci 
svoj obratni komplement. Obratni komplement prvega začetnika se ne uporablja, zato ga v preglednici ni. 
 
Lokus Sprednji o. z. Zadnji o. z. 
03 GCTCCCATAACTGCATAAGGTC CTGGCTGGCTGGCTAGG 
06 CCTCACTTAGCAGCCTACTTG TGCTCTTCTCTTCAAACTGAGC 
17 AAGGGTCAGAATTAGGTATCTGTC TGCTATTTCCATCTTCAACCTGAC 
Obratni komplementi zadnjega olig. zač. 
Lokus Sprednji o. z. Obr. komp. zadnji o. z. 
03 - CCTAGCCAGCCAGCCAG 
06 - GCTCAGTTTGAAGAGAAGAGCA 
17 - GTCAGGTTGAAGATGGAAATAGCA 
 
Vsaka sekvenca je sestavljena iz treh baz na začetku (GGG), prve (sprednje) oznake iz osmih 
baz, prvega (sprednjega) oligonukleotidnega začetnika, sekvence mikrosatelita z bočnimi 
regijami, drugega (zadnjega) oligonukleotidnega začetnika, druge (zadnje) oznake, prav tako 




Slika 1: Primer sekvence lokusa 03 iz vzorčnih podatkov. Merilo na vrhu prikazuje število baz. Pod sekvenco 
so označene od leve proti desni z modro prve tri baze, z rdečo sprednja oznaka, z rumeno sprednji 
oligonukleotidni začetnik, z zeleno sprednja bočna regija, s turkizno mikrosatelit oziroma del s ponavljajočim 
se motivom, z zeleno zadnja bočna regija, z rumeno zadnji oligonukleotidni začetnik, z rdečo zadnja oznaka in 
z modro zadnje tri baze. 
 
Zadnji oligonukleotidni začetnik v sekvenci je pravzaprav svoj obratni komplement. Enako 
velja za drugo oziroma zadnjo oznako. 
 
 
2.2 POVEZAVA OZNAK Z VZORCI IN LOKUSI 
 
V sekvencah so oznake, ki označujejo vzorce, in oligonukleotidni začetniki, ki označujejo 
lokuse. Za vsakega od njih vemo, kam spada. Potrebujemo pa še t. i. ngsfilter, datoteko, ki 
vse skupaj poveže za kasnejšo prepoznavo in povezovanje vzorcev in lokusov. 
 
Za izdelavo te datoteke sem uporabil že narejeno skripto batch_create_ngs_filters.R, ki se 
za ta namen uporablja v laboratoriju. Skripta je na 
https://github.com/romunov/ngs_pipelines, priložena pa je tudi v prilogi A, skupaj z 
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dodatnimi preglednicami. Že narejene datoteke ngsfilter pa so v direktoriju data/ngsfilter v 
prilogi A. 
 
Za delovanje potrebuje skripta datoteko s podatki o projektu, knjižnici in mikrotitrskih 
ploščah ter datoteko z uporabljenimi oligonukleotidnimi začetniki in oznakami. Datoteka z 
oznakami prikazuje kombinacije prednjih in zadnjih oznak na vseh osmih mikrotitrskih 
ploščah, prikazana je na sliki 3. Potrebnih je še nekaj datotek s podatki o vzorcih. Datoteke 
z oznakami so v direktoriju data/tags_primers. 
 
Skripta poveže podatke o imenih vzorcev, njihovih položajih na ploščah, lokusih, oznakah, 
oligonukleotidnih začetnikih, ploščah in knjižnici ter naredi razpredelnico t. i. ngsfilter, v 
kateri so vsi ti podatki povezani. Primer dela take datoteke za vzorčne podatke z originalnimi 




Slika 2: Primer dela datoteke ngsfilter. V prvem stolpcu je ime lokusa, v drugem ime vzorca s položajem na 
posamezni mikrotitrski plošči in imenom oziroma številko plošče. V tretjem stolpcu je kombinacija oznak za 
ta vzorec, v četrtem in petem pa sprednji in zadnji oligonukleotidni začetnik za ta lokus. Drugi podatki ne 
vplivajo na delovanje bioinformatskega cevovoda. 
 
Za potrebe vzorčnih podatkov z zamenjanimi oznakami sem v datoteki z oznakami zamenjal 
le tiste, ki se tičejo prve mikrotitrske plošče. Sicer je bilo generiranih dovolj novih oznak za 
vseh osem plošč, vendar so vse sekvence v vzorčnih podatkih s prve plošče. Za delo s temi 
podatki tako ni bilo potrebe po zamenjavi vseh oznak. 
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Slika 3: Primer datoteke z razporeditvijo oznak za označevanje položaja na mikrotitrskih ploščah oziroma 
označevanje posameznih vzorcev. Na sliki zgoraj so prve štiri plošče (PP1, PP2, PP3 in PP4), vsak barven 
pravokotnik velikosti 8 x 12 predstavlja eno ploščo. V vsaki celici je kombinacija prednje in zadnje oznake. 
Prednje oznake so nad ploščami, označene kot F1, F2, F3 ... Zadnje oznake so na levi strani, označene kot R1, 
R2, R3 ... Zadnja oznaka, dodana sekvenci, je obratni komplement zadnje oznake v tej datoteki. Spodaj je 
približan del prve plošče (PP1). Oznake, uporabljene na sliki, so dolžine 8 bp. Slika je iz datoteke 
UrsusNGSPrimersCrosbreeding.Ljubljana.18Jul2017.xlsx, pridobljene na fakulteti. 
 
2.3 PROCESIRANJE SEKVENC 
 
Za procesiranje oziroma obdelavo tako pridobljenih sekvenc je treba uporabiti ustrezen 
bioinformatski cevovod. Najprej smo preizkusili, ali lahko uporabimo kar obstoječega, ki se 
uporablja v laboratoriju. Sestavljen je iz bioinformatskih orodij, ki so jih uporabili De Barba 
in sod. (2017) z dodanimi funkcijami (Skrbinšek in sod., 2017). 
 
Ta se ni izkazal za primernega, saj ni prilagojen za delovanje z visokimi stopnjami napak in 
ni prepoznal dovolj oznak oziroma je večino sekvenc zavrgel. Težava je že prvi del, 
sestavljen iz programov in ukazov programskega paketa ObiTools (Boyer in sod., 2016), ki 
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ni najbolj primeren za delo s sekvencami z veliko napakami. Podobno so opažali tudi 
Srivathsan in sod. (2018). 
 
Zaradi neustreznosti obstoječega bioinformatskega cevovoda smo se odločili za izdelavo 
novega, ki bi bil bolj primeren za uporabo s sekvencami z visokimi stopnjami napake. 
Cevovod je bil najprej narejen samo za substitucije, nato pa razširjen še za insercije in 
delecije. 
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3 REZULTATI 
3.1 PODATKI V PRILOGAH 
 
Bioinformatski cevovod in funkcije, uporabljene v njem, so poleg vzorčnih podatkov brez 
simuliranih napak in drugih datotek, potrebnih za delovanje cevovoda, v prilogi A. Zaradi 
naključnih procesov pri simulaciji napak se lahko rezultati, pridobljeni s ponovno simulacijo, 
razlikujejo od predstavljenih. 
 
Funkcije so povsod v direktoriju functions, podatki pa v direktoriju data. Skripta za izdelavo 
datotek ngsfilter za potrebe te naloge je v direktoriju ngsfilter_construction, sestavljen 
cevovod pa v datoteki poskus_00_final_pipeline.Rmd. 
 
3.2 PRIPRAVA PODATKOV 
 
V prvem delu rezultatov sta koraka, ki nista del bioinformatskega cevovoda, ampak se 
uporabljata za pripravo podatkov. To sta simulacija napak in zamenjava oznak. 
 
3.2.1 Simuliranje napak 
 
Za nadaljnjo uporabo sem v podatkih simuliral naključne napake s simulatorjem, ki sem ga 
sprogramiral sam – funkcijo error_sim. Naključne napake sicer ne ustrezajo natančno tistim, 
ki jih naredi sekvenciranje z nanoporami. Skupaj z mentorjem in bioinformatičarko skupine 
za ekologijo živali smo ocenili, da so simulirani podatki kljub temu dovolj dober približek 
za pripravo bioinformatskega cevovoda, preden so na voljo dejanske sekvence, pridobljene 
s tehnologijo nanopor. Simulator in vsa ostala lastna koda je napisana v programskem jeziku 
R verzije 3.6.3 (R Core Team, 2020), ki je zaradi svojih lastnosti, na primer modularne 
strukture in odprtokodne narave, pogosto orodje za obdelavo genetskih podatkov (Paradis in 
sod., 2017). 
 
Za svoje delovanje simulator uporablja funkcije iz paketov Biostrings (Pagès in sod., 2019), 
ShortRead (Morgan in sod., 2009) in stringr (Wickham, 2019b). Za pisanje kode sem 
uporabil integrirano razvojno okolje RStudio (RStudio Team, 2016). 
 
Simulator napak potrebuje vhodne podatke, in sicer: direktorij z datoteko, v kateri želimo 
simulirati podatke, ime datoteke v formatu fastq, direktorij, v katerega se zapišejo izhodni 
podatki (prednastavljen direktorij je data/error_data), stopnja napake in delež substitucij, 
insercij in delecij v posameznih sekvencah. Ime izhodne datoteke z napakami se generira 
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avtomatično. Za delovanje simulatorja mora biti vsota deležev substitucij, insercij in delecij 
enaka 1, stopnja napake pa večja od 0 in manjša od 1. 
 
Simulator najprej preveri, ali stopnje substitucij, insercij in delecij ter stopnja napake 
ustrezajo potrebnim pogojem, nato naloži potrebne pakete in uvozi datoteko s sekvencami 
ter jih pobere iz nje. Posamezne sekvence nato razdeli na posamezne baze, razdeljene 
sekvence pa združi v seznam. Na podlagi stopnje insercij, substitucij in delecij se sestavi 
vektor z ustreznim razmerjem elementov za substitucije, insercije in delecije. 
 
Simulator nato glede na stopnjo napake naključno izbere ustrezno število baz v posamezni 
sekvenci in enako število elementov za njihovo zamenjavo. Preden se baze zamenjajo, 
simulator še preveri, da ni po naključju za zamenjavo izbral enako bazo, kot je na izbranem 
mestu že v sekvenci. Če se to zgodi, jo zamenja z naslednjim elementom v vektorju 
elementov za substitucije, insercije in delecije. Če zazna element za insercijo, pa bazi na tem 
mestu naključno doda še eno (A, T, C, G). 
 
Ko so baze zamenjane, vsako sekvenco ponovno združi in odstrani znake, ki označujejo 
delecije. Nato še sestavi vse elemente za zapisovanje nove datoteke fastq in generira ime 
izhodne datoteke. 
 
Primer sekvence z 10-% stopnjo napake z vstavljenimi substitucijami, insercijami, 
delecijami in vsemi tremi vrstami napake v enakih razmerjih je na sliki 4. 
 
 
Slika 4: Primer sekvence z različnimi vrstami napak, vstavljenimi z lastnim simulatorjem napak error_sim. 
Zgornja sekvenca je referenčna in nima napak. Pri drugi od zgoraj navzdol so le substitucije, pri tretji samo 
insercije, pri četrti delecije, pri zadnji, peti, pa so v enakih razmerjih vse tri vrste napak. V vseh primerih je 
stopnja napake 10-%. Merilo na vrhu prikazuje število baz od leve proti desni. Sekvenca pripada lokusu 03. 
 
3.2.2 Zamenjava oznak 
 
V nekaterih primerih se je izkazalo, da oznake, uporabljene v sekvencah, niso dovolj 
robustne in se ob vstavljanju napak, posebej ko imamo opravka z insercijami in delecijami, 
toliko spremenijo, da lahko postanejo nerazpoznavne. Zato je bilo treba ugotoviti, ali je 
možno uporabiti drugačne, bolj robustne oznake. Zamenjal sem jih le za vzorec, 
oligonukleotidnih začetnikov, ki označujejo lokus, nisem menjaval. 
 
Za generiranje novih oznak sem uporabil program Barcode Generator (Comai in Howell, 
2012), ki mu vpišemo želene parametre, ta pa nato poskuša generirati ustrezno število oznak. 
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Tako sem pridobil 32 oznak, dolgih 12 bp, ki se razlikujejo v najmanj 8 mestih, in 32 oznak, 
dolgih 16 bp, z razlikami v najmanj 11 mestih. Generirane oznake so skupaj z originalnimi 
in svojimi obratnimi komplementi v preglednici 2. 
 
Za zamenjavo oznak sem napisal funkcijo tag_switch. Za svoje delovanje potrebuje pakete 
dplyr (Wickham in sod., 2019), Biostrings (Pagès in sod., 2019), ShortRead (Morgan in sod., 
2009), readxl (Wickham in Bryan, 2019) in stringr (Wickham, 2019b). 
 
Nove oznake, ki jih funkcija potrebuje kot vhodni podatek, morajo biti generirane s 
programom Barcode Generator. Nahajajo se v direktoriju data/new_tags. Prav tako potrebuje 
stare oznake; te so v posebni datoteki, ki prikazuje položaj kombinacij vseh oznak na vseh 
osmih mikrotitrskih ploščah (slika 3) in je v direktoriju data/tags_primers. Poleg tega 
potrebuje še skripto s funkcijami za vnos podatkov, vhodni direktorij, datoteko s sekvencami 
v formatu fastq in izhodni direktorij. 
 
Funkcija najprej naloži potrebne pakete in funkcije ter uvozi datoteke. Nato nove oznake 
predela v ustrezno obliko in poišče obratne komplemente tako novih kot starih oznak. Potem 
v vsaki sekvenci posebej poišče sprednjo oznako in jo zamenja z ustrezno novo (v 
preglednici 2 je oznaka 8 bp št. 1 zamenjana z oznako 12 ali 16 bp št. 1 itd.), potem pa enako 
naredi še z zadnjo oznako. Na koncu funkcija sestavi potrebne elemente za zapis datoteke 
fastq in generira novo ime ter zapiše datoteko. 
 
Funkcija za zamenjavo oznak je prilagojena vzorčnim podatkom do te mere, da upošteva le 
oznake s prve mikrotitrske plošče. Pri podatkih jo je treba uporabiti, preden jim vstavimo 
napake, saj ni prilagojena za iskanje oznak z napakami. Simulacijo napak lahko brez težav 
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3.3 BIOINFORMATSKI CEVOVOD 
 
Prvi del rezultatov so bioinformatski cevovod in funkcije, ki ga sestavljajo. Njegova 
struktura je precej preprosta, prikazana je na sliki 5. Prvi korak je uvoz podatkov, sledi 
iskanje oligonukleotidnih začetnikov in DNA-oznak vzorcev. Nato pride na vrsto 
identifikacija oznak in začetnikov. Tej sledijo koraki za odpravljanje napak in povezovanje 
sekvenc v ustrezne skupine glede na vzorec, lokus in dolžino sekvence za ločevanje alelov. 
Na koncu pa pride na vrsto še določanje alelov. Funkcije so oblikovane tako, da potrebujejo 




Slika 5: Shema bioinformatskega cevovoda, predstavljenega v tej nalogi. Koraki si sledijo od zgoraj navzdol. 
Prva dva koraka, obkrožena s prekinjeno črto, nista del cevovoda, ampak služita za pripravo podatkov. 
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Če je treba, lahko na začetku cevovoda pripravimo ustrezne datoteke z omenjenimi 
funkcijami tag_switch za zamenjavo oznak in error_sim za simulacijo napak. Ti funkciji se 
uporabljata za pripravo podatkov in ne za njihovo obdelavo. 
 
Končna oblika cevovoda je sestavljena v obliki markdowna. Vsak korak je v svojem skupku 
kode (angl. chunk). Po izvajanju vsakega koraka je v vsakem skupku koda, ki zapiše 
rezultate posameznega koraka na disk s pomočjo zelo hitre funkcije fwrite iz paketa 
data.table (Dowle in Srinivasan, 2019). Imena datotek, ki se zapišejo na disk, se generirajo 
avtomatično. Če želimo vstaviti že pripravljene podatke v ustrezni obliki, lahko dodamo 
kodo za branje in vnos podatkov, ki jih nato kot vhodne podatke vstavimo funkciji. Če pa 
želimo katerega izmed korakov preskočiti, lahko izvajanje skupka izklopimo. To je za 
nekatere korake potrebno v primeru podatkov brez insercij in delecij. 
 
Nekatere funkcije sem napisal v dveh različicah, ki se razlikujeta v načinu paralelizacije. 
Prvi način deluje na vseh operacijskih sistemih. Pri njem R ustvari nove procese za vsako 
jedro, t. i. delavce. Vsak od teh procesov je prazen oziroma ima le podatke, ki jih ima osnovni 
R, ko ga zaženemo, brez podatkov, funkcij in paketov, ki smo jih uvozili. Zato moramo s 
posebnimi ukazi vse potrebne informacije v procese naložiti. To je prednastavljen način, ko 
delamo paralelizacijo v R. 
 
Drugi način ne deluje na operacijskih sistemih Windows. Pri tem načinu R prav tako ustvari 
nov proces za vsako jedro, vendar so vsi novi procesi kopija začetnega z vsemi podatki, 
paketi in funkcijami, ki so vanj naložene. Zato ni potrebnega nobenega dodatnega nalaganja 
dodatnih informacij v procese. 
 
To nista edina načina paralelizacije v R, le edina, ki sem ju testiral. Ali je boljši prvi ali drugi, 
je odvisno od primera do primera. Testiral sem oba in drugi način se je za moje vzorčne 
podatke in funkcije izkazal kot hitrejši. Cevovod je zato nastavljen tako, da za iskanje oznak 
in oligonukleotidnih začetnikov naloži skripto z drugim načinom paralelizacije, če zazna 
operacijski sistem, zasnovan na Unixu. Če zazna operacijski sistem Windows, pa cevovod 
naloži skripto z oznako w v imenu, v kateri je uporabljen prvi način paralelizacije. 
 
3.3.1 Uvoz podatkov 
 
Prvi korak bioinformatskega cevovoda je uvoz sekvenc, ki jih želimo procesirati, in drugih 
podatkov, ki jih potrebujemo za njihovo obdelavo. Vse funkcije za uvoz podatkov so v 
skripti import_functions_00.R. 
 
Prva funkcija, demo_data_import, uvozi datoteko s sekvencami. Njeni vhodni podatki so 
direktorij in ime datoteke v formatu fastq. So v direktoriju data/demo_data oziroma 
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data/error_data za podatke z napakami. Za njeno delovanje je potrebna funkcija readFastq iz 
paketa ShortRead (Morgan in sod., 2009). Če želimo, lahko funkcija naključno izbere 
podvzorec sekvenc iz datoteke, ki jo uvozi. Ime datoteke fastq se shrani za nadaljnje 
generiranje imen datotek vmesnih rezultatov. 
 
Naslednja funkcija, tag_import, prebere oznake vzorcev iz datoteke z oznakami v direktoriju 
data/tags_primers (slika 3). Nato izloči posamezne oznake in jih shrani v več oblikah. 
Funkcija shrani le sprednje oznake, zadnje oziroma njihove obratne komplemente je treba 
generirati iz sprednjih. Oznake so shranjene v enakem vrstnem redu kot v preglednici 2. Za 
svoje delovanje uporablja funkcije iz paketov readxl (Wickham in Bryan, 2019), Biostrings 
(Pagès in sod., 2019) in stringr (Wickham, 2019b). 
 
Podobno velja za funkcijo primer_import, ki prebere oligonukleotidne začetnike iz pomožne 
datoteke v direktoriju data/tags_primers. To naredi s pomočjo funkcij iz paketov readxl 
(Wickham in Bryan, 2019) in Biostrings (Pagès in sod., 2019). Tudi ta funkcija jih izbere, 
zapiše v več različnih oblikah in zadnjega začetnika ne shrani kot obratni komplement. 
 
Zadnja od funkcij za uvoz podatkov prebere datoteko ngsfilter in za to ne potrebuje nobenih 
dodatnih paketov. Za set vzorčnih podatkov, ki sem ga uporabljal, so vse tri datoteke 
ngsfilter, za vsako dolžino oznak svoja, že pripravljene (v direktoriju data/ngsfilter), sicer pa 
jih je treba generirati za vsako sekvencirano knjižnico posebej. 
 
3.3.2 Iskanje oznak in oligonukleotidnih začetnikov 
 
Naslednji korak je iskanje oligonukleotidnih začetnikov in DNA-oznak vzorcev. V tem 
koraku jih še ne poskušam povezati s posameznimi vzorci in lokusi, to sledi v koraku za 
njim. 
 
Prva funkcija tag_search_par išče oznake vzorcev. Podatki, ki jih za to potrebuje, so 
sekvence in oznake, ki smo jih uporabili na njih. Poleg tega lahko s parametrom 
tag_mismatch nastavimo največje število baz, v katerih se lahko iskane oznake v sekvencah 
z napakami razlikujejo od referenčnih, brez napak. Če je ta parameter zelo strog, bo najdenih 
zelo malo oznak, pri prevelikih odstopanjih pa lahko tvegamo, da oznake, ki jih najdemo, 
niso prave. Parameter search_length omeji del sekvence, v katerem iščemo oznako. Funkciji 
je treba tudi povedati, če podatki vsebujejo insercije in delecije, saj se v tem primeru vede 
malenkost drugače. 
 
Koda se v tej funkciji izvaja paralelno, kjer je to mogoče. Samodejno so uporabljena vsa 
procesorska jedra, vendar lahko njihovo število po želji določimo sami. Za vzporedno 
procesiranje sem uporabil funkcije iz paketov parallel (R Core Team, 2020), doParallel 
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(Microsoft Corporation in Weston, 2019) in foreach (Microsoft in Weston, 2020), poleg tega 
pa sem tu uporabil še funkcije iz paketa Biostrings (Pagès in sod., 2019). 
 
Pri prvem glavnem koraku iskanja oznak s pomočjo funkcije countPDict v sekvencah 
poiščemo vse sprednje oznake v omejenem delu sekvence. Ta sega od začetka do števila, ki 
ga določa parameter search_length. Kljub temu da je v sekvenci le ena oznaka in da je del 
sekvence, kjer oznako iščemo, omejen, je v rezultatih iskanja lahko najdenih več oznak. To 
se zgodi zaradi napak. Simulator jih sicer vstavlja naključno, kar pa ne pomeni, da se v 
območju iskanja ne more nabrati dovolj napak, zaradi katerih lahko funkcija v sekvenci 
prepozna več oznak. Lahko pa je tudi del sekvence sam po sebi dovolj podoben oznaki, da 
ga funkcija ob upoštevanju odstopanj tudi prepozna kot oznako. Primer več prepoznanih 
oznak je na sliki 6, kjer je funkcija ob možnem odstopanju 2 bp v sekvenci z napakami našla 
dve možni oznaki, 7 (ACTAGATC) in 11 (GTCACGTC). 
 
Rezultate prvega koraka funkcija poda v obliki matrike, v kateri so stolpci sekvence, vrstice 




Slika 6: Primer dveh sprednjih oznak, najdenih v eni sekvenci. Prikazan je le del sekvence dolžine 24 bp, na 
katerega je bilo omejeno iskanje oznak. Zgornja sekvenca je sekvenca brez napak. Pod njo je sekvenca z 
vstavljenimi substitucijami. Sledi oznaka 7 (ACTAGATC) in pod njo oznaka 11 (GTCACGTC). Na desni so 
dolžine sekvenc, merilo na vrhu pa prikazuje število baz. 
 
Celotna matrika ima toliko stolpcev, kolikor je sekvenc, vrstic pa, kolikor je oznak. Za 
vzorčne podatke je njena velikost tako 12 x 148.206. Številka v vsaki vrstici in stolpcu nam 
pove, kolikokrat je bila posamezna oznaka najdena v sekvenci. Del rezultata oziroma 
matrike je na sliki 7. 
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Slika 7: Del rezultata (matrike) po iskanju sprednjih oznak. Vsaka vrstica predstavlja oznako, te so razporejene 
v enakem vrstnem redu kot v preglednici 2. Vsak stolpec pa predstavlja sekvenco. Njihova razporeditev je 
enaka kot v vhodnih podatkih. V nekaterih stolpcih, na primer prvem, četrtem, petem ..., vidimo, da je v 
sekvenci funkcija našla več oznak. V primeru prve sekvence (primer iz slike 6) sta to oznaki 7 (ACTAGATC) 
in 11 (GTCACGTC). V tem primeru so v sekvence vstavljene le substitucije. 
 
Težavo s prepoznavanjem več oznak v posamezni sekvenci rešim v naslednjem 
pomembnejšem koraku, filtriranju. Tu funkcija s pomočjo zank za vsako najdeno oznako 
poišče njen začetek. Če v sekvenci ni vstavljenih insercij in delecij oziroma je ta nastavitev 
izklopljena, se mora oznaka začeti na četrtem mestu oziroma mora biti prva baza v oznaki 
četrta baza v sekvenci. Če ni tako, se v matriki število najdenih baz za dotično oznako v 
sekvenci nastavi na 0. Podobno velja tudi za mesta, kjer je več enakih oznak najdenih v eni 
sekvenci. Če je ena izmed oznak na pravem mestu, se število zadetkov nastavi na 1, saj druge 
ne morejo biti na istem mestu. Če nobena ne ustreza, pa se število zadetkov nastavi na 0. 
Mesto začetka oznake poišče funkcija matchPattern oziroma mesto začetka je del rezultata, 
ki ga ta funkcija vrne. 
 
V primeru sekvenc z insercijami in delecijami se filtriranje spremeni tako, da začetka oznake 
funkcija ne išče več le na četrtem mestu v sekvenci, ampak na tretjem, četrtem in petem. S 
tem upoštevamo možen premik zaradi insercije ali delecije. V primeru, da se po naključju 
nakopiči dovolj insercij ali delecij, da je premik večji, funkcija oznake ne najde. Z večjo 
toleranco pa bi se preveč povečalo tveganje za napake. 
 
Rezultat na sliki 8 je podobna matrika kot v prejšnjem primeru, le da je tu zadetkov manj, 
ostanejo le prave oznake. V nekaterih primerih se lahko zgodi, da za posamezno sekvenco 
sploh ne najdemo nobene oznake. 
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Slika 8: Del rezultata (matrike) po filtriranju sprednjih oznak. Tudi tu vsaka vrstica predstavlja oznako, te so 
razporejene v enakem vrstnem redu kot v preglednici 2. Oznake stolpcev so sicer drugačne kot na sliki 7, 
vendar gre za iste sekvence. Vsak stolpec še vedno predstavlja posamezno sekvenco. Te so razporejene enako 
kot v vhodnih podatkih. Vidimo lahko, da je v primerjavi s prejšnjim rezultatom na sliki 7 v vsakem stolpcu 
najdena največ ena oznaka. 
 
Za zadnje oznake velja podobno, le da tu iščemo obratni komplement oznake. Iskanje je 
namesto na začetni del omejeno na enako dolg končni del sekvence. Pri filtriranju pa funkcija 
namesto mesta, kjer se oznaka začne, preverja mesto, kjer se konča. To mora biti štiri mesta 
pred koncem sekvence za substitucije oziroma tri, štiri ali pet mest pred koncem za insercije 
in delecije. 
 
Na koncu funkcija še sešteje obe filtrirani matriki za začetne in končne oznake. Tega 
rezultata sicer ne potrebujemo za naslednje korake, je pa uporaben za preverjanje števila 
sekvenc, v katerih sta bili najdeni sprednja in zadnja oznaka. Vse rezultate, tako osnovne kot 
filtrirane, funkcija shrani. 
 
Ko so oznake najdene, sledi iskanje oligonukleotidnih začetnikov s funkcijo 
primer_search_par, ki je nekoliko podobna funkciji tag_search_par za iskanje oznak. Vhodni 
podatki, ki jih potrebujemo za iskanje začetnikov, so sekvence in uporabljeni 
oligonukleotidni začetniki. Tako kot za iskanje oznak lahko nastavimo največje sprejemljivo 
neujemanje pri iskanju in omejimo dolžino sekvenc, v kateri iščemo začetnike. 
 
Tudi ta funkcija uporablja vzporedno procesiranje na enak način kot funkcija za iskanje 
oznak. Iskanje oligonukleotidnih začetnikov je nekoliko preprostejše, uporabljene so 
funkcije iz le dveh paketov, parallel (R Core Team, 2020) in Biostrings (Pagès in sod., 2019). 
 
Funkcija poišče oligonukleotidne začetnike s pomočjo funkcije countPDict. Rezultat je 
podobna matrika kot pri iskanju oznak, stolpci so sekvence, vrstice pa posamezni 
oligonukleotidni začetniki. V prvih treh vrsticah so začetni oziroma prvi začetniki, v zadnjih 
treh pa drugi oziroma zadnji. Sprednje in zadnje začetnike funkcija išče ločeno. 
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Primer rezultata iskanja sprednjih začetnikov v istih sekvencah kot iskanje oznak na slikah 
7 in 8 je na sliki 9 (sekvence z originalnimi oznakami 8 bp in 10-% napako, samo s 
substitucijami). Na sliki ni videti dvojnih zadetkov v eni sekvenci, pa tudi sicer jih je zelo 
malo. To lahko pripišemo dolžini začetnikov, daljše sekvence je lažje razpoznati, poleg tega 
je začetnikov manj, kar zmanjša možnosti zamenjave za drug začetnik. Filtriranje zato tu ni 
potrebno. V primeru, da bi se pri večjem številu v vsaki sekvenci našlo več začetnikov, bi 
bilo treba funkcijo spremeniti in podobno kot pri iskanju oznak vpeljati filtriranje rezultatov. 
Ker gre za sprednje začetnike, so zadetki na sliki 9 le v prvih treh vrsticah. V nekaterih 
stolpcih se lahko zgodi, da funkcija ne najde nobenega začetnika. To ni težava, dokler je 
najden drug začetnik, saj je le eden dovolj za identifikacijo lokusa, v primerjavi z oznakami, 
kjer za razpoznavo vzorca potrebujemo obe. Če pa ni najden nobeden od začetnikov, pa 




Slika 9: Del rezultata (matrike) iskanja sprednjih oligonukleotidnih začetnikov. Zadetki so le v prvih treh 
vrsticah, saj so zadnje tri za zadnje začetnike. Večkratnih zadetkov na sliki ni, je pa nekaj stolpcev brez 
zadetkov. 
 
Iskanje zadnjih začetnikov poteka podobno, le da iščemo njihove obratne komplemente, 
iskanje pa je namesto na začetni omejeno na končni del sekvence. V rezultatu oziroma 
matriki se polnijo le zadnje tri vrstice. 
 
Tudi ta funkcija na koncu sešteje obe matriki za lažje preverjanje števila najdenih sekvenc, 
sicer naslednji korak tega rezultata ne potrebuje. Na koncu se rezultati še zapišejo, 
prednastavljen direktorij za to je data/primer_tag_hits. 
 
 3.3.3 Identifikacija oznak in oligonukleotidnih začetnikov 
 
Naslednji korak je identifikacija oznak in oligonukleotidnih začetnikov. To sem naredil s 
pomočjo funkcije primer_tag_id_parF v skripti primer_tag_id_00.R. Ta funkcija poveže 
najdene oznake vzorcev in oligonukleotidne začetnike iz prejšnjega koraka z imeni vzorcev 
in lokusov ter tako identificira posamezne sekvence. 
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Vhodni podatki, ki jih ta funkcija potrebuje, so rezultati prejšnjega koraka, to sta filtrirani 
matriki iskanja sprednjih in zadnjih oznak ter matriki z rezultati iskanja sprednjih in zadnjih 
oligonukleotidnih začetnikov. Poleg tega potrebuje še oznake, oligonukleotidne začetnike, 
datoteko ngsfilter in sekvence. Tudi ta funkcija uporablja vzporedno procesiranje in je 
prednastavljena za uporabo vseh jeder, kar lahko po želji spremenimo. Prav tako pa ima 
parameter, s katerim ji povemo, ali ima opravka samo s substitucijami ali tudi z insercijami 
in delecijami, saj je njeno delovanje v obeh primerih nekoliko drugačno. V funkciji so 
uporabljene funkcije iz paketov dplyr (Wickham in sod., 2019) in parallel (R Core Team, 
2020). 
 
Funkcija najprej za vsak zadetek v matriki sprednjih in zadnjih oznak posebej poišče njegove 
koordinate, številko vrstice, ki predstavlja oznako, in številko stolpca, ki predstavlja številko 
sekvence, v enakem vrstnem redu, kot so bile na začetku uvožene. Nato številko vrstice 
poveže z ustrezno oznako vzorca in združi obe tabeli ter sestavi kombinacije sprednjih in 
zadnjih oznak. Oligonukleotidne začetnike poišče na enak način, vendar tabel z njimi ne 
združi v eno, kot to naredi z oznakami, ampak vsako posebej združi s tabelo s podatki o 
oznakah in nato ti dve tabeli združi v eno. 
 
Dobljena tabela se nato združi z datoteko ngsfilter, s tem povežemo imena vzorcev in 
lokusov z oznakami in začetniki. Ker pa so v tabeli manjkajoči začetniki, moramo to narediti 
za sprednje in zadnje posebej, preden podatke ponovno združimo. Nato lahko funkcija 
zapolni luknje v manjkajočih imenih vzorcev in lokusov ter doda informacije o vseh 
pripadajočih oligonukleotidnih začetnikih, s čimer zapolni luknje, kjer ti niso bili najdeni. 
Ko so vsi podatki združeni, se izbrišejo vse vrstice s kakršnimikoli manjkajočimi podatki. 
Tako se lahko izločijo kombinacije oznak, ki se niso uspele povezati z ngsfiltrom in jih tako 
v resnici ni. Najverjetneje so bile najdene kot posledica ravno pravih naključnih napak, ki so 
dovolj spremenile oznake. 
 
V zadnjem delu funkcija poveže podatke s sekvencami. Tu se obnašanje funkcije razlikuje 
med substitucijami ter insercijami in delecijami. Če ji s parametrom indel povemo, da so 
prisotne insercije in delecije, v tabelo doda celotno sekvenco z oznakami in 
oligonukleotidnimi začetniki, ki potrebuje še dodatno obdelavo. Če pa ji povemo, da insercij 
in delecij ni oziroma so prisotne samo substitucije, pa sekvenci odreže sprednjo in zadnjo 
oznako, sprednji in zadnji oligonukleotidni začetnik ter tri baze na začetku in na koncu 
sekvence. Tako ostane le mikrosatelit s svojimi bočnimi regijami. To lahko za zdaj storimo 
le s substitucijami, saj sekvenci niso dodane ali odvzete baze, njena dolžina se ne spremeni, 
poznamo pa dolžine delov, ki jih želimo odrezati. V obeh primerih se tabeli doda še podatek 
o dolžini sekvence. Končno tabelo funkcija zapiše, prednastavljen direktorij za rezultate tega 
koraka je data/primer_tag_ngs. Primer končne tabele je na sliki 10. 
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Slika 10: Del rezultata (tabele) po identifikaciji oznak vzorcev in oligonukleotidnih začetnikov. Stolpci od leve 
proti desni so: številka sekvence, kot so oštevilčene v uvoženih podatkih, kombinacija oznak vzorcev, ime 
lokusa, ime vzorca s položajem na mikrotitrski plošči in številko plošče, sprednji in zadnji oligonukleotidni 
začetnik, sekvenca in nazadnje njena dolžina. Tabela predstavlja isti set podatkov kot rezultati na slikah 7, 8, 
9, in sicer sekvence z 10-% stopnjo napake in samo s substitucijami. 
 
Tako kot v prejšnjem koraku je tudi tu koda napisana v dveh različicah. V skripti 
primer_tag_id_00w.R je funkcija, ki deluje na operacijskih sistemih Windows, v skripti 
primer_tag_id_00.R pa različica, ki ne. 
 
3.3.4 Usklajevanje sekvenc 
 
Ta korak je potreben samo za podatke z insercijami in delecijami. Če so v podatkih samo 
substitucije, se skupek kode, ki v bioinformatskem cevovodu vsebuje ta korak, izklopi, saj 
usklajevanje (angl. alignment) v tem primeru ni potrebno. V primeru, da so sekvencam 
dodane in izbrisane baze, ne vemo, kakšna je njihova prava dolžina, kar je pomemben 
podatek pri iskanju alelov. Z usklajevanjem poskušamo te napake odpraviti. 
 
Za ta korak sem uporabil funkcijo alignment, v skripti alignment_00.R. Edini vhodni 
podatek, ki ga potrebuje, je tabela iz prejšnjega koraka, uporablja pa funkcije iz paketov 
dplyr (Wickham in sod., 2019), Biostrings (Pagès in sod., 2019), stringr (Wickham, 2019b) 
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in parallel (R Core Team, 2020). Funkcija na operacijskih sistemih, zasnovanih na Unixu, 
deluje paralelno, sicer pa ne. 
 
Pri iskanju in identifikaciji oznak in oligonukleotidnih začetnikov, v katerih so insercije in 
delecije, se lahko zgodi, da funkcije za eno sekvenco najdejo več primernih kombinacij 
oznak in začetnikov. Glavni razlog za to je najverjetneje ohlapnejši kriterij pri filtriranju 
najdenih oznak v prvem koraku. V primeru, da je najdenih več pravilnih kombinacij oznak, 
ki pripadajo različnim vzorcem, se v koraku identifikacije ohranijo vse možnosti. Posamezna 
sekvenca seveda ne more pripadati več vzorcem, možnost, da sta v setu dve sekvenci, ki sta 
po simulaciji napak popolnoma enaki, pa je izjemno majhna. Ker ne moremo vedeti, kateri 
vzorec je pravi, je prvi korak, ki ga funkcija naredi, izločanje vseh sekvenc, ki se pojavijo 
večkrat. V istem koraku nato še združi podatke v tabeli v skupine po vzorcih in lokusih 
(skupina vzorec-lokus). 
 
Ta korak je bil kasneje nadgrajen, saj se je izkazalo, da simulacija z 1-% stopnjo napake s 
substitucijami, insercijami in delecijami v podatkih z napakami proizvede zelo veliko enakih 
sekvenc. Preprost filter jih tako vse izloči, čeprav pripadajo različnim lokusom ali vzorcem. 
Nekaj sekvenc pri višjih stopnjah napake pa se podvoji, tako da so enake in pripadajo istemu 
lokusu in vzorcu. Nadgrajeni filter tako najprej izloči vse podvojitve takih sekvenc in ohrani 
le eno samo sekvenco, nato pa izloči še tiste, ki pripadajo več lokusom ali vzorcem. 
 
V naslednjem koraku funkcija sestavi fiktiven mikrosatelit skupaj z bočnimi regijami, brez 
napak, za vsak lokus posebej. Ta sekvenca je daljša od mikrosatelitov v podatkih in bo 
uporabljena kot referenca za usklajevanje. 
 
Funkcija nato za vsako skupino vzorec-lokus dopolni referenčno fiktivno sekvenco z 
ustreznimi oligonukleotidnimi začetniki, oznakami in tremi bazami na začetku in koncu 
sekvence. Fiktivno sekvenco nato razdeli po dolžini na polovico. Vsako sekvenco v skupini 
lokalno uskladi na obe polovici fiktivne sekvence s funkcijo pairwiseAlignment iz paketa 
Biostrings (Pagès in sod., 2019), ki za lokalno uskladitev uporablja algoritem, ki temelji na 
Smith-Watermanovem algoritmu (Smith in Waterman, 1981). Primer sprednjega in zadnjega 
dela usklajene sekvence je na sliki 11. 
 
Insercije funkcija popravi tako, da preveri, kje so se pojavile vrzeli v referenčni sekvenci, in 
na istih mestih v sekvenci, ki jo usklajujemo na referenco, označi baze za kasnejše brisanje. 
Na sliki 11 so to manjkajoče baze v sekvencah, poimenovanih Ref. sekvenca. To naredi za 
sprednji in zadnji del, nato pa odreže tisti del sekvence, usklajene na sprednji del reference, 
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Slika 11: Primer usklajene sekvence v dveh delih. Zgornji dve sekvenci sta usklajeni v začetnem delu. Prva 
sekvenca od zgoraj navzdol je sekvenca, ki jo usklajujemo, druga je sprednji del referenčne sekvence. Tretja je 
spet sekvenca, ki jo usklajujemo, zadnja pa je zadnji del referenčne fiktivne sekvence. Na levi strani so imena 
sekvenc. Merilo na vrhu prikazuje število baz od leve proti desni. 
 
Sledi popravljanje dolžin. Najprej funkcija prebere dolžine popravljenih sekvenc, jih združi 
v skupine z enakimi dolžinami in preveri, katera skupina je največja. Pri tem koraku 
domnevamo, da ima največja skupina pravo dolžino oziroma dolžino, ki jo sekvence zares 
imajo. To dolžino vzame funkcija za osnovo. Nato sledi preverjanje ostalih sekvenc v isti 
skupini vzorec-lokus, dodatno združenih po dolžini. Če je absolutna vrednost razlike med 
dolžino sekvence in referenčno osnovno dolžino večkratnik števila 4 (dolžina motiva 
mikrosatelita), potem je dolžina prava. Če od tega odstopa za eno mesto, se vrednost njene 
dolžine popravi za 1. Pri tem domnevamo, da se je najverjetneje dolžina sekvence spremenila 
minimalno; mogoče je seveda, da se je spremenila bistveno bolj, vendar je verjetnost za to 
manjša. V primeru, da je odstopanje od večkratnika števila 4 enako 2, njihove dolžine ne 
popravljamo, saj ne moremo vedeti, v katero skupino spadajo. Sekvenca ostane pri tem 
nedotaknjena, spreminjamo le vrednost njene dolžine. 
 
V vhodnem podatku, tabeli iz prejšnjega koraka, nato zamenjamo sekvence z novimi 
usklajenimi sekvencami in vrednost njihovih dolžin z novimi vrednostmi. Nato odstranimo 
še vse skupine sekvenc s popravljenimi dolžinami, ki predstavljajo manj kot 10 % vseh 
sekvenc v posamezni skupini vzorec-lokus. S tem izločimo vse sekvence, v katerih so se 
napake nabrale tako, da so bistveno spremenile njihovo dolžino, saj je takih sekvenc zelo 
malo. Na koncu še izločimo vse tiste sekvence, ki jim nismo mogli popraviti dolžine, saj so 
od večkratnika števila 4 odstopale za 2, rezultate združimo v tabelo in funkcija jo zapiše. 
Prednastavljen direktorij za rezultate usklajevanja je data/fixSeq_alignment_output. 
 
3.3.5 Razvrščanje v gruče in sestavljanje konsenza 
 
Sledi predzadnji korak, v katerem sekvence združimo v ustrezne skupine in vsaki skupini 
sestavimo konsenz sekvence, ki ga lahko uporabimo v zadnjem koraku. To naredimo s 
pomočjo funkcije clustering_par v skripti clustering_consensus_00.R. 
 
Tudi ta funkcija ima parameter, s katerim ji povemo, ali so v podatkih insercije in delecije, 
saj ob njihovi prisotnosti deluje nekoliko drugače. Drugi vhodni podatki so tabela iz 
prejšnjega koraka, če so v podatkih insercije in delecije, oziroma tabela iz koraka 
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»identifikacija oznak in oligonukleotidnih začetnikov«, če jih ni. Določimo lahko, ali želimo 
razvrščati v gruče (angl. clustering), in določimo minimalno število sekvenc v skupini, ki je 
potrebno za to. Razvrščanje v gruče je pri podatkih z insercijami in delecijami nujno. 
Izberemo si lahko metodo, po kateri se sestavi distančna matrika. Vnaprej je nastavljena tudi 
možnost števila gruč pri razvrščanju v gruče, ki pa mora ostati nespremenjena za pravilno 
delovanje funkcije. V funkciji se uporabljajo funkcije iz paketov dplyr (Wickham in sod., 
2019), Biostrings (Pagès in sod., 2019), DECIPHER (Wright, 2016), stringdist (van der Loo, 
2014) in msa (Bodenhofer in sod., 2015). 
 
Funkcija najprej združi podatke po vzorcih, lokusih in dolžini sekvence v skupine (skupine 
vzorec-lokus-dolžina) in odstrani tiste z manj sekvencami, kot je število gruč, saj skupine, 
manjše od tega, povzročajo težave. Podatke še razdeli po skupinah, v katere so združeni. 
 
Naslednji koraki v funkciji so odvisni od nastavitev njenih parametrov. Če se izvaja 
razvrščanje v gruče in so v podatkih insercije in delecije, se izvede usklajevanje sekvenc v 
posamezni skupini vzorec-lokus-dolžina. Za uskladitev je treba najprej odstraniti vrzeli v 
sekvencah, nato pa jih uskladimo s funkcijo msaClustalOmega, ki za delovanje uporablja 
algoritem Clustal Omega (Sievers in sod., 2011). Na tem mestu sem preizkusil več funkcij 
za uskladitev več sekvenc (angl. multiple sequence alignment) iz paketov msa (Bodenhofer 
in sod., 2015) in DECIPHER (Wright, 2016). Ta se je izkazala za najhitrejšo in najboljšo, 
njena uporaba je dala največ končnih rezultatov. Če v podatkih ni insercij in delecij, se 
uskladitev preskoči. 
 
Če se razvrščanje v gruče izvaja, sledi preverjanje velikosti posamezne skupine; v primeru, 
da je ta manjša od minimalnega števila za razvrščanje v skupine, se to preskoči in se vsem 
sekvencam določi ista gruča. To naredimo, ker ločevanje majhnega števila sekvenc na več 
gruč oteži sestavo konsenza za posamezne gruče. 
 
Če število sekvenc presega minimalno število za razvrščanje v gruče, se na sekvencah 
dotične skupine vzorec-lokus-dolžina izvede hierarhično razvrščanje v gruče (angl. 
hierarhical clustering). Za to najprej potrebujmo distančno matriko, ki jo sestavi funkcija 
stringdistmatrix. V distančni matriki so izračunane razdalje med sekvencami. Metodo, po 
kateri jo sestavi, lahko določimo sami, prednastavljena metoda pa uporablja Levenshteinovo 
razdaljo, ki prešteje število insercij, delecij in substitucij, ki jih potrebujemo, da iz ene 
sekvence pridemo do druge (van der Loo, 2014). Zaradi tega je nadvse primerna za 
ugotavljanje razlik med sekvencami, ki vsebujejo te vrste razlik oziroma napak. 
 
Sekvence se nato hierarhično razvrščajo v skupine in združijo v prednastavljeno število gruč. 
Algoritem deluje tako, da sekvence združi v želene skupine gruč, tudi če so si med seboj 
dovolj podobne, da to ne bi bilo treba. V takih primerih obdrži večino sekvenc v eni gruči, 
v druge pa jih postavi izjemno malo, po navadi le po eno. Če se to zgodi in je število sekvenc 
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v eni gruči zelo majhno, manj od 10 % števila vseh sekvenc v skupini vzorec-lokus-dolžina, 
se gruči združita. To se vidi na sliki 12, kjer je le malo sekvenc v ločenih gručah. 
 
Funkcija nato pripravi tabelo, v katero bo zapisovala rezultate. Potem za vsako gručo posebej 
v vsaki skupini vzorec-lokus-dolžina iz sekvenc sestavi konsenz. Če razvrščanja v gruče ne 
želimo izvajati in parameter izklopimo, funkcija preskoči na sestavljanje konsenza iz vseh 
sekvenc v posamezni skupini vzorec-lokus-dolžina. Nazadnje še zapiše rezultate, 
prednastavljen direktorij je data/grouped_data_consensus. Primer tabele s podatki 




Slika 12: Primer dela tabele s podatki razvrščenimi v gruče in sestavljenim konsenzom. V stolpcih so od leve 
proti desni ime vzorca s položajem na mikrotitrski plošči in številka plošče, kombinacija oznak, lokus, dolžina 
sekvence, število sekvenc v skupini vzorec-lokus-dolžina, gruča, število sekvenc v gruči in konsenz sekvence. 
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3.3.6 Iskanje alelov 
 
To je zadnji korak bioinformatskega cevovoda. V primerjavi z drugimi se ne izvede v ločeni 
funkciji, ampak v dveh delih. Prvi je priprava podatkov za iskanje alelov, drugi pa dejansko 
iskanje. 
 
V prvem delu je funkcija fishbone_prepare iz skripte fishbone_prepare_00.R, ki preoblikuje 
podatke oziroma tabelo iz prejšnjega koraka v obliko, ki jo lahko uporabimo za iskanje 
alelov. Vhodni podatki, ki jih potrebuje, so tako rezultati prejšnjega koraka in ena izmed 
datotek za izdelavo ngsfiltra, v kateri je ime knjižnice. Poleg tega moramo funkciji še 
povedati, ali smo na podatkih opravili razvrščanje v gruče in ali želimo, da filtrira gruče. Za 
delovanje uporablja funkcije iz paketov dplyr (Wickham in sod., 2019) in readxl (Wickham 
in Bryan, 2019). 
 
Funkcija najprej uvozi datoteko z imenom knjižnice in ga prebere. Nato preoblikuje tabelo, 
kar vključuje preimenovanje stolpcev v imena, ki jih za iskanje alelov prepozna, ločevanje 
imena vzorca na ime, pozicijo na mikrotitrski plošči in ime oziroma številko plošče. Iz imena 
lokusa izloči številko in odstrani nepotrebne stolpce ter doda ime knjižnice. Če je vklopljeno 
filtriranje, obdrži le sekvence v prvi gruči. Če razvrščanje v gruče ni bilo uporabljeno, je 
postopek zelo podoben, le prilagojen za malce drugačno tabelo. Na koncu se tabela razdeli 
v seznam tabel, ločenih po imenu vzorca, lokusu, številki plošče, knjižnici in položaju vzorca 
na mikrotitrski plošči, ter zapiše podatke. 
 
Drugi del je iskanje alelov. Zanj nisem uporabil lastne funkcije, ampak funkcijo callAllele 
iz paketa fishbone (Luštrik, 2019). Ta funkcija v mikrosatelitih prepozna sekvence, ki 
pripadajo različnim alelom. Med sekvencami, ki pripadajo posameznemu alelu, pa loči pravo 
sekvenco od zdrsov polimeraze (angl. stutter), to so artefakti, ki nastanejo med 
pomnoževanjem DNA (De Barba in sod., 2017). Te so za eno dolžino motiva krajše od prave 
sekvence. Mogoče je, da se pojavi zdrs zdrsa, ta je še za dolžino motiva krajši. Dolžine 
zdrsov in alelov se vidijo na sliki 13; če je na sliki stolpec called enak TRUE, je to alel, če 
pa je stolpec stutter enak TRUE, gre za zdrs polimeraze, ki je za dolžino enega 
ponavljajočega se motiva (v tem primeru štiri baze) krajši. 
 
Funkcijo uporabimo na vseh skupinah ločenih podatkov, da poišče alele in na koncu sestavi 
tabelo z rezultati, ki jo zapiše, prednastavljeno v direktorij data/fishbone_out. Več 
podrobnosti o funkciji je v njeni dokumentaciji. To so rezultati, ki so uporabni za nadaljnjo 
analizo. Primer končnega rezultata je na sliki 13. 
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Slika 13: Primer dela tabele, ki predstavlja končni rezultat bioinformatskega cevovoda. V stolpcih so od leve 
proti desni ime vzorca, številka mikrotitrske plošče, število najdenih sekvenc, lokus, ime knjižnice, dolžina 
sekvence, položaj na mikrotitrski plošči, oznaka, ki pove, ali je bil alel prepoznan, dodatne oznake, oznaka, ki 
pove, ali je sekvenca zdrs polimeraze, sekvenca in kombinacija oznak. Dodatne oznake so: L za nizko število 
sekvenc, N, če ne najde zdrsov polimeraze, D, če aleli niso v ravnovesju, in M, če najde več alelov. 
 
3.4 ANALIZA BIOINFORMATSKEGA CEVOVODA 
 
V analizi bioinformatskega cevovoda so predstavljeni rezultati posameznih korakov in 
končnega rezultata. Za pripravo podatkov in risanje grafov so bili uporabljeni paketi 
data.table (Dowle in Srinivasan, 2019), parallel (R Core Team, 2020), DECIPHER (Wright, 
2016), dplyr (Wickham in sod., 2019), tidyr (Wickham in Henry, 2020), stringr (Wickham, 
2019b), forcats (Wickham, 2019a) in ggplot2 (Wickham, 2016), za izvoz tabel pa paket 
xtable (Dahl in sod., 2019). 
 
Prva različica bioinformatskega cevovoda je bila narejena samo za delo s substitucijami, 
kasneje pa razširjena še za delo z insercijami in delecijami. Zato je analiza narejena s podatki, 
ki imajo le substitucije, in s podatki, v katerih so vse tri vrste napak. Te so simulirane v 
približno enakih razmerjih, in sicer 34 % skupne napake so substitucije, 33 % insercije in 33 
% delecije. Delež substitucij je za 1 % višji od drugih zaradi zaokroževanja. Simulacije 
napak v setih z vsemi tremi vrstami napak in v setih s samo substitucijami so bile narejene 
pri 1, 2, 3, 5, 10 in 15 % skupne napake. 
 
34 
Močivnik, L. Izdelava algoritma za zanesljivo prepoznavo kratkih označevalnih sekvenc DNK … generacije 
  Mag. delo. Ljubljana, Univ. v Ljubljani, Biotehniška fakulteta, Študij ekologije in biodiverzitete, 2021  
 
Podatki s simuliranimi napakami, uporabljeni za analizo cevovoda, predstavljenega v tej 
nalogi, so v prilogah B (oznake 8 bp), C (oznake 12 bp) in D (oznake 16 bp). V vsaki prilogi 
so vse različne uporabljene kombinacije napak za posamezno dolžino oznake. 
 
3.4.1 Analiza iskanja oznak in oligonukleotidnih začetnikov 
 
V prvem koraku po uvozu podatkov poiščemo oznake in oligonukleotidne začetnike. Najprej 
sem testiral podatke s substitucijami, nato pa še podatke z insercijami in delecijami. Za 
referenco sem uporabil podatke brez napak z vsemi tremi dolžinami oznak. 
 
Najprej sem preveril, ali je v referenčnih podatkih brez napak za vsako sekvenco najdena 
natanko ena sprednja in ena zadnja oznaka ter en sprednji in en zadnji oligonukleotidni 
začetnik. Rezultati so prikazani v preglednici 4, kjer vidimo, da so v vseh primerih res 
najdene po ena sprednja in zadnja oznaka ter en sprednji in zadnji oligonukleotidni začetnik 
v vsaki sekvenci v podatkih. 
 
Preglednica 4: Preglednica rezultatov iskanja oznak in oligonukleotidnih začetnikov v referenčnih podatkih 
brez napak. V prvem stolpcu, najdeni, je rezultat preverjanja, če je v vsaki matriki le točno ena najdena oznaka 
ali oligonukleotidni začetnik za vsako sekvenco. Če je, je oznaka TRUE, sicer pa FALSE. V stolpcu tag je 
dolžina oznake v posameznem setu podatkov. Stolpec smer označuje, ali je v posameznem rezultatu šlo za 
iskanje sprednje (f) ali zadnje (r) oznake ali začetnika. V stolpcu primer/tag je označeno, ali gre v posameznem 
rezultatu za iskanje oznak (tag) ali začetnikov (primer). V zadnjem stolpcu, data, je ime datoteke, v katero je 
funkcija shranila rezultat. 
 
Najdeni Tag Smer Primer/tag Data 
1 TRUE tag12 f primer hits_primer_f_DAB053demo01.tag12.txt 
2 TRUE tag16 f primer hits_primer_f_DAB053demo01.tag16.txt 
3 TRUE tag8 f primer hits_primer_f_DAB053demo01.tag8.txt 
4 TRUE tag12 r primer hits_primer_r_DAB053demo01.tag12.txt 
5 TRUE tag16 r primer hits_primer_r_DAB053demo01.tag16.txt 
6 TRUE tag8 r primer hits_primer_r_DAB053demo01.tag8.txt 
7 TRUE tag12 f tag hits_tag_f_filter_DAB053demo01.tag12.txt 
8 TRUE tag16 f tag hits_tag_f_filter_DAB053demo01.tag16.txt 
9 TRUE tag8 f tag hits_tag_f_filter_DAB053demo01.tag8.txt 
10 TRUE tag12 r tag hits_tag_r_filter_DAB053demo01.tag12.txt 
11 TRUE tag16 r tag hits_tag_r_filter_DAB053demo01.tag16.txt 
12 TRUE tag8 r tag hits_tag_r_filter_DAB053demo01.tag8.txt 
 
Naslednji korak je preverjanje ujemanja rezultatov z referenčnimi rezultati. To sem naredil 
na dva načina. Primerjal sem celotne matrike z referenčnimi in ugotovil, v kolikšnem deležu 
elementov se ujemajo. To na prvi pogled ne zveni pretirano učinkovito, saj ima matrika z 
rezultati iskanja oligonukleotidnih začetnikov 6 · 148.206 = 889.236 elementov, matrika z 
rezultati iskanja oznak pa 12 · 148.206 = 1.778.472 elementov. Večina teh elementov je 
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enaka 0, zato morajo biti razlike med obema matrikama precejšnje, da se pokaže visoko 
odstopanje, posebej če gre le za oznake ali začetnike, ki pri nekem deležu napak niso bili 
zaznani ali pa so bili morda napačno. Teh bi moralo biti zelo veliko. 
 
Med analizo pa se je ta primerjava pokazala za dobro, ko gre za tehnične napake med 
simulacijo, saj se v nekaterih primerih zaradi napačnih nastavitev ali človeške napake lahko 
pokažejo odstopanja, ki so zelo visoka. Ta primerjava je hitreje in enostavneje opravljena, 
če ne primerjamo posameznih matrik z ločenimi rezultati za sprednje in zadnje rezultate 
iskanj, ampak jih seštejemo in primerjamo sešteti matriki. 
 
Za podatke s simuliranimi substitucijami se matriki za iskanje oligonukleotidnih začetnikov 
(rezultati v preglednici 5) v primeru substitucij ujemata od 86 % za 15-% napako do 100 % 
za nižje stopnje napak. Rezultati za iskanje oznak v preglednici 6 so še boljši, saj so vsa 
ujemanja vsaj 96-%. Nižji delež pri oligonukleotidnih začetnikih je sicer presenetljiv, vendar 
so slabša ujemanja tu manj pomembna, saj je v primeru, da je najden le eden od začetnikov, 
še vedno možno določiti lokus. 
 
Preglednica 5: Preglednica rezultatov primerjave matrik z rezultati iskanja oligonukleotidnih začetnikov in 
ustreznih referenčnih matrik. V stolpcu ujemanje je delež ujemanja obeh matrik, v stolpcu tag je dolžina oznake, 
v stolpcu napaka odstotek napake, v stolpcu data pa ime datoteke v katero je funkcija shranila rezultate iskanja. 
Vsi rezultati so za sete podatkov s substitucijami. 
 
Ujemanje Tag Napaka Data 
1.00 tag12 1 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag12.error1.indel.s100.i0.d0.txt 
1.00 tag12 2 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag12.error2.indel.s100.i0.d0.txt 
1.00 tag12 3 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag12.error3.indel.s100.i0.d0.txt 
0.99 tag12 5 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag12.error5.indel.s100.i0.d0.txt 
0.95 tag12 10 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag12.error10.indel.s100.i0.d0.txt 
0.86 tag12 15 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag12.error15.indel.s100.i0.d0.txt 
1.00 tag16 1 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag16.error1.indel.s100.i0.d0.txt 
1.00 tag16 2 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag16.error2.indel.s100.i0.d0.txt 
1.00 tag16 3 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag16.error3.indel.s100.i0.d0.txt 
0.99 tag16 5 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag16.error5.indel.s100.i0.d0.txt 
0.95 tag16 10 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag16.error10.indel.s100.i0.d0.txt 
0.86 tag16 15 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag16.error15.indel.s100.i0.d0.txt 
1.00 tag8 1 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag8.error1.indel.s100.i0.d0.txt 
1.00 tag8 2 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag8.error2.indel.s100.i0.d0.txt 
1.00 tag8 3 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag8.error3.indel.s100.i0.d0.txt 
0.99 tag8 5 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag8.error5.indel.s100.i0.d0.txt 
0.95 tag8 10 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag8.error10.indel.s100.i0.d0.txt 
0.86 tag8 15 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag8.error15.indel.s100.i0.d0.txt 
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Preglednica 6: Preglednica rezultatov primerjave matrik z rezultati iskanja oznak in ustreznih referenčnih 
matrik. V stolpcu ujemanje je delež ujemanja obeh matrik, v stolpcu tag je dolžina oznake, v stolpcu napaka 
odstotek napake, v stolpcu data pa ime datoteke v katero je funkcija shranila rezultate iskanja. Vsi rezultati so 
za sete podatkov s substitucijami. 
 
Ujemanje Tag Napaka Data 
1.00 tag12 1 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag12.error1.indel.s100.i0.d0.txt 
1.00 tag12 2 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag12.error2.indel.s100.i0.d0.txt 
1.00 tag12 3 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag12.error3.indel.s100.i0.d0.txt 
1.00 tag12 5 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag12.error5.indel.s100.i0.d0.txt 
0.98 tag12 10 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag12.error10.indel.s100.i0.d0.txt 
0.96 tag12 15 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag12.error15.indel.s100.i0.d0.txt 
1.00 tag16 1 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag16.error1.indel.s100.i0.d0.txt 
1.00 tag16 2 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag16.error2.indel.s100.i0.d0.txt 
1.00 tag16 3 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag16.error3.indel.s100.i0.d0.txt 
1.00 tag16 5 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag16.error5.indel.s100.i0.d0.txt 
1.00 tag16 10 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag16.error10.indel.s100.i0.d0.txt 
0.99 tag16 15 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag16.error15.indel.s100.i0.d0.txt 
1.00 tag8 1 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag8.error1.indel.s100.i0.d0.txt 
1.00 tag8 2 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag8.error2.indel.s100.i0.d0.txt 
1.00 tag8 3 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag8.error3.indel.s100.i0.d0.txt 
1.00 tag8 5 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag8.error5.indel.s100.i0.d0.txt 
0.99 tag8 10 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag8.error10.indel.s100.i0.d0.txt 
0.98 tag8 15 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag8.error15.indel.s100.i0.d0.txt 
 
V primeru vseh treh vrst napake so ujemanja pričakovano nižja. Za oligonukleotidne 
začetnike (rezultati v preglednici 7) znašajo od 74 do 98 %, odvisno od stopnje napake. Za 
oznake (rezultati v preglednici 8) pa je odstotek ujemanja ponovno nekoliko višji in znaša 
od 87 do 100 %.  
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Preglednica 7: Preglednica rezultatov primerjave matrik z rezultati iskanja oligonukleotidnih začetnikov in 
ustreznih referenčnih matrik. V stolpcu ujemanje je delež ujemanja obeh matrik, v stolpcu tag je dolžina oznake, 
v stolpcu napaka odstotek napake, v stolpcu data pa ime datoteke v katero je funkcija shranila rezultate iskanja. 
Vsi rezultati so za sete podatkov z vsemi tremi vrstami napake (substitucije, insercije in delecije), v približno 
enakih razmerjih. 
 
Ujemanje Tag Napaka Data 
0.97 tag12 1 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag12.error1.indel.s34.i33.d33.txt 
0.97 tag12 2 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag12.error2.indel.s34.i33.d33.txt 
0.97 tag12 3 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag12.error3.indel.s34.i33.d33.txt 
0.88 tag12 5 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag12.error5.indel.s34.i33.d33.NEW.txt 
0.80 tag12 10 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag12.error10.indel.s34.i33.d33.NEW.txt 
0.74 tag12 15 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag12.error15.indel.s34.i33.d33.NEW.txt 
0.97 tag16 1 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag16.error1.indel.s34.i33.d33.NEW.txt 
0.97 tag16 2 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag16.error2.indel.s34.i33.d33.NEW.txt 
0.97 tag16 3 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag16.error3.indel.s34.i33.d33.NEW.txt 
0.98 tag16 5 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag16.error5.indel.s34.i33.d33.NEW.txt 
0.95 tag16 10 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag16.error10.indel.s34.i33.d33.NEW.txt 
0.88 tag16 15 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag16.error15.indel.s34.i33.d33.NEW.txt 
0.98 tag8 1 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag8.error1.indel.s34.i33.d33.txt 
0.98 tag8 2 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag8.error2.indel.s34.i33.d33.txt 
0.98 tag8 3 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag8.error3.indel.s34.i33.d33.txt 
0.98 tag8 5 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag8.error5.indel.s34.i33.d33.txt 
0.95 tag8 10 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag8.error10.indel.s34.i33.d33.txt 
0.74 tag8 15 % hits_primer_sum_DAB053demo01.tag8.error15.indel.s34.i33.d33.NEW.txt 
 
 
Naslednji korak je iskanje števila najdenih začetnikov in oznak v posamezni sekvenci ter 
njihove3ga skupnega števila. Za to sem najprej v rezultatu oziroma matriki poiskal vsote 
zadetkov po stolpcih oziroma sekvencah za sprednje in zadnje oznake ter oligonukleotidne 
začetnike posebej. Ločeno sem iskal sekvence z natanko enim in več kot enim zadetkom ter 
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Preglednica 8: Preglednica rezultatov primerjave matrik z rezultati iskanja oznak in ustreznih referenčnih 
matrik. V stolpcu ujemanje je delež ujemanja obeh matrik, v stolpcu tag je dolžina oznake, v stolpcu napaka 
odstotek napake, v stolpcu data pa ime datoteke v katero je funkcija shranila rezultate iskanja. Vsi rezultati so 
za sete podatkov z vsemi tremi vrstami napake (substitucije, insercije in delecije), v približno enakih razmerjih. 
 
Ujemanje Tag Napaka Data 
1.00 tag12 1 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag12.error1.indel.s34.i33.d33.txt 
1.00 tag12 2 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag12.error2.indel.s34.i33.d33.txt 
1.00 tag12 3 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag12.error3.indel.s34.i33.d33.txt 
0.94 tag12 5 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag12.error5.indel.s34.i33.d33.NEW.txt 
0.91 tag12 10 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag12.error10.indel.s34.i33.d33.NEW.txt 
0.89 tag12 15 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag12.error15.indel.s34.i33.d33.NEW.txt 
1.00 tag16 1 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag16.error1.indel.s34.i33.d33.NEW.txt 
1.00 tag16 2 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag16.error2.indel.s34.i33.d33.NEW.txt 
1.00 tag16 3 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag16.error3.indel.s34.i33.d33.NEW.txt 
0.99 tag16 5 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag16.error5.indel.s34.i33.d33.NEW.txt 
0.97 tag16 10 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag16.error10.indel.s34.i33.d33.NEW.txt 
0.93 tag16 15 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag16.error15.indel.s34.i33.d33.NEW.txt 
0.87 tag8 1 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag8.error1.indel.s34.i33.d33.txt 
0.87 tag8 2 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag8.error2.indel.s34.i33.d33.txt 
0.87 tag8 3 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag8.error3.indel.s34.i33.d33.txt 
0.87 tag8 5 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag8.error5.indel.s34.i33.d33.txt 
0.87 tag8 10 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag8.error10.indel.s34.i33.d33.txt 
0.90 tag8 15 % hits_tag_sum_DAB053demo01.tag8.error15.indel.s34.i33.d33.NEW.txt 
 
 
Na sliki 14a je delež najdenih sekvenc z natanko enim sprednjim in natanko enim zadnjim 
oligonukleotidnim začetnikom za podatke s samo substitucijami. Rezultati so za različne 
dolžine oznak pričakovano enaki, saj so začetniki za vse dolžine oznak enaki. Prav tako je 
pričakovan rezultat, da je za višje stopnje napak najdenih manj začetnikov. Kljub vsemu je 
delež najdenih začetnikov vedno nad 50 %. 
 
Pri vseh treh vrstah napake, na sliki 14b, so rezultati za nizke stopnje napake primerljivi za 
sprednje začetnike, za višje stopnje napak in zadnje začetnike pa so slabši. Izjema so le 
oznake 16 bp, pri katerih so tudi z dodanimi insercijami in delecijami rezultati primerljivi. 
Tako različni rezultati so presenetljivi, saj se oligonukleotidni začetniki ne spreminjajo za 
različne dolžine oznak. Razlage za to nimam, zdi pa se malo verjetno, da bi bila to posledica 
naključja. Rezultati so najboljši za oznake 16 bp, ki sem jih uporabljal tudi za nadaljnjo 
obdelavo podatkov z vsemi tremi vrstami napak. Pri oznakah 16 bp je delež sekvenc z vsaj 
enim najdenim začetnikom nad 50 %. Ker za identifikacijo lokusa potrebujemo le enega od 
začetnikov, to ni težava, dokler je najden vsaj eden od obeh začetnikov oziroma dokler se 
izpad pri iskanju prvega začetnika ne prekriva z izpadom pri iskanju drugega. 
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Slika 14: Delež sekvenc z najdenim natanko enim oligonukleotidnim začetnikom ob iskanju sprednjih (levo) 
ali zadnjih (desno) oligonukleotidnih začetnikov ob različnih stopnjah napake in vseh treh dolžinah oznak. 
Vrsta napake za rezultate na sliki (a) je substitucija, na sliki (b) pa so vse tri stopnje napake. 
 
 
Ali se to zgodi, lahko preverimo, če seštejemo matriki z rezultati za sprednje in zadnje 
začetnike ter poiščemo delež sekvenc z vsaj enim najdenim začetnikom. Rezultat za 
substitucije je na sliki 15a, kjer vidimo, da je delež sekvenc z vsaj enim najdenim začetnikom 
višji kot za vsakega posebej, kar pomeni, da je v večini primerov najden vsaj en 
oligonukleotidni začetnik. 
 
Za vse tri vrste napak pa je rezultat na sliki 15b. Rezultat je pričakovano slabši za oznake 8 
in 12 bp, kjer so za 15-% napako začetniki najdeni v manj kot polovici sekvenc. Za oznake 
16 bp pa je rezultat celo malenkost boljši. Glede na to, da so to oznake, uporabljene v 
nadaljnjih analizah, je rezultat iskanja dovolj dober. 
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 (a) (b) 
 
Slika 15: Delež sekvenc z vsaj enim najdenim (sprednjim ali zadnjim) oligonukleotidnim začetnikom ob 
različnih stopnjah napake in vseh treh dolžinah oznak. Vrsta napake za rezultate na sliki (a) je substitucija, na 
sliki (b) pa so vse tri vrste napake. 
 
Nato lahko pogledamo deleže sekvenc z natanko eno najdeno sprednjo in zadnjo oznako. 
Rezultati za podatke s substitucijami so na sliki 16a, kjer vidimo, da je iskanje precej 
uspešno. Delež sekvenc z natanko eno najdeno oznako, sprednjo ali zadnjo, je od 75 % pri 
oznakah 12 bp do 100 % pri najnižjih stopnjah napake pri vseh treh dolžinah oznak, kar 
pomeni, da je višji kot pri začetnikih. To lahko pripišemo dodatnemu filtriranju rezultatov, 
ki se izvede pri iskanju oznak, ne pa pri iskanju začetnikov. 
 
Pri sekvencah z vsemi tremi stopnjami napake so rezultati pričakovano slabši (slika 16b). 
Sekvenc, kjer bi bila najdena le ena oznaka pri oznakah dolžine 8 bp, je malo, najvišji rezultat 
je zanimivo pri 15-% stopnji napake in znaša približno 50 %.  
 
Oznake, dolge po 12 bp, imajo pričakovano boljše rezultate, posebej pri nizkih stopnjah 
napake, pri višjih, takih, kot jih lahko pričakujemo pri realnem sekvenciranju, pa delež 
sekvenc z eno najdeno oznako pade, pri 10- in 15-% stopnji napake je nižji od 50 %. Oznake 
dolžine 16 bp se najbolje obnesejo, za 10-% stopnjo napake je najdena natanko ena oznaka 
v malenkost več kot 80 % sekvenc, za 15-% stopnjo napake pa v približno 65 % za sprednje 
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Slika 16: Delež sekvenc z najdeno natanko eno oznako ob iskanju sprednjih (levo) ali zadnjih (desno) oznak 
ob različnih stopnjah napake in vseh treh dolžinah oznak. Vrsta napake za rezultate na sliki (a) je substitucija, 
na sliki (b) pa so vse tri vrste napake. 
 
Za identifikacijo posameznega vzorca ne zadošča le ena oznaka tako kot pri začetnikih, 
ampak le kombinacija obeh. Zato lahko pogledamo še rezultate seštetih matrik z rezultati za 
sprednje in zadnje oznake na sliki 17a. Pri nizkih stopnjah napake je delež za vse tri dolžine 
oznak visok, višji od 95 %. Pri višjih stopnjah napake se pričakovano zniža, vendar je pri 
oznakah 8 in 16 bp za 10- in 15-% napako višji od 80 %. Nekoliko nižji je za oznake 12 bp 
pri 10-% stopnji napake in nekoliko višji od 50 % za 15-% stopnjo napake, kar pa je zelo 
nizko. 
 
Na sliki 17b so rezultati za sekvence z vsemi tremi vrstami napake. Visok delež sekvenc z 
oznakami 8 bp ima vsaj dve najdeni oznaki. Razlog za tako visok delež je na sliki 18. Pri 
oznakah 12 bp je delež visok za nižje stopnje napake, že pri 5 % pade pod 50 %, za višje 
stopnje pa je še nižji. Padec je precej nižji pri oznakah 16 bp. Tu je za 5-% stopnjo napake 
še vedno 90 % z dvema najdenima oznakama, pri 10-% je skoraj 65 %, kar sicer ni visoko, 
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vendar precej bolje kot pri krajših oznakah, pri 15-% napaki pa ponovno zelo nizek, 








Slika 17: Delež sekvenc z najdenima vsaj dvema oznakama v matriki, ki je vsota matrik z rezultati iskanja 
sprednjih in zadnjih oznak pri vseh treh njihovih dolžinah. Vrsta napake za rezultate na sliki (a) je substitucija, 
na sliki (b) pa so vse tri vrste napake. 
 
Zaradi simuliranih napak se lahko zgodi, da pri iskanju oligonukleotidnih začetnikov ali 
oznak funkcija za njihovo iskanje v eni sekvenci identificira več začetnikov ali oznak, kot 
jih je v resnici v njej. Preverimo lahko, ali se to dogaja v podatkih s simuliranimi napakami. 
Za to moramo najti sekvence oziroma stolpce v matriki z rezultati, ločeno za sprednje in 
zadnje oznake, v katerih je več kot en zadetek. Pri podatkih s simuliranimi substitucijami se 
izkaže, da se to dogaja le pri oligonukleotidnih začetnikih. Pri iskanju oznak večkratnih 
rezultatov v rezultatih (matrikah) ni. 
 
Pri podatkih z vsemi tremi vrstami napak pa se to zgodi tudi za oznake. Na sliki 18 so 
rezultati za delež sekvenc z več kot eno najdeno oznako, ločeno za sprednje in zadnje oznake. 
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Vidimo, da je pri oznakah dolžine 8 bp delež takih sekvenc zelo visok. Za sprednje oznake 
znaša od približno 55 do skoraj 70 %, za zadnje pa od približno 42 do skoraj 48 %, razen za 
15-% stopnjo napake, kjer ni nobene sekvence z več najdenimi oznakami. 
 
Razlog za tako visok delež so oznake same, saj se pri dolžini 8 bp razlikujejo v vsaj treh 
bazah. Ko vanje vstavimo vse tri vrste napake in pri iskanju dopustimo odstopanja za vse tri 
vrste napak, lahko hitro funkcija, ki oznake išče, prepozna več oznak. Tudi filter, ki dodatno 
oklesti število najdenih oznak, je zaradi insercij in delecij manj strog, saj mora upoštevati 
možen premik začetka oznake. Pri 15-% stopnji napake pa je mogoče, da večkratnih najdenih 
oznak ni iz istega razloga, saj lahko pri tako visoki stopnji napake oznake postanejo 
nerazpoznavne oziroma tako spremenjene, da je težko prepoznati več oznak na enem mestu. 





Slika 18: Deleži sekvenc z več najdenimi oznakami za vse tri dolžine oznak in vse vrste napake, ločeno za 
sprednje (levo) in zadnje (desno) oznake. 
 
Sekvenc z več oznakami je bistveno manj pri oznakah 12 bp, premalo, da bi se na sliki 18 
videle ob deležih za oznake 8 bp, vendar se še vedno občasno pojavljajo. Pri oznakah 16 bp 
pa tega ni več, saj so dovolj dolge in se med seboj dovolj razlikujejo. To je tudi glavni razlog, 
zakaj sem se odločil za uporabo teh oznak za nadaljnje analize, saj se tako izognemo 
večkratnim ujemanjem sekvenc z vzorci. 
 
Na sliki 19a so ločeno za sprednje in zadnje začetnike prikazani deleži sekvenc za različne 
stopnje napak in dolžine oznak, v katerih je najden več kot en oligonukleotidni začetnik. 
Oznake in začetnike se sicer zaznava ločeno, vendar jih vseeno ločimo po oznakah, da 
vidimo, ali imajo kakšen vpliv. Vidimo, da so deleži v vseh primerih zelo nizki. Pri sprednjih 
začetnikih so krepko manj kot 1 % vseh sekvenc, kar pomeni le nekaj posameznih sekvenc, 
v katerih se to zgodi. Pri zadnjih začetnikih je delež v primerjavi s sprednjimi znatno višji, 
kljub temu pa je še vedno le majhen delež vseh sekvenc, med 0,25 in 1,25 %. 
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Slika 19: Deleži sprednjih (levo) in zadnjih (desno) sekvenc, v katerih je bil najden več kot en oligonukleotidni 
začetnik. Deleži so prikazani za vse dolžine oznak in stopnje napake. Vrsta napake za rezultate na sliki (a) je 
substitucija, na sliki (b) pa so vse tri vrste napake. 
 
Delež sekvenc z več kot enim najdenim oligonukleotidnim začetnikom za vse tri vrste 
napake je prikazan na sliki 19b. Tudi tu je za sprednje začetnike zelo malo sekvenc, kjer bi 
bilo najdenih več začetnikov, ponovno pa je precej višji delež pri zadnjih začetnikih. Deleži 
se za različne dolžine oznak razlikujejo, kar pa je bilo glede na rezultate pričakovano, v vseh 
primerih pa so višji kot pri substitucijah, kar je tudi pričakovano, saj je z insercijami in 
delecijami več možnosti za zamenjave. Najnižji je za 15-% stopnjo napake pri oznakah 8 bp, 
najvišji pa skoraj 20 % za 1-% stopnjo napake pri oznakah 12 bp. Oznake 16 bp, uporabljene 
v nadaljnjih analizah, so nekje vmes. Pri 15-% stopnji napake je delež teh zadetkov približno 
5 %, pri 1-% stopnji napake pa približno 17 %. 
 
Čeprav je sekvenc z več najdenimi oligonukleotidnimi začetniki vsaj v podatkih s 
substitucijami malo, lahko te rezultate natančneje preverimo. Najprej preverimo, kateri 
začetniki so najdeni v sekvencah z več začetniki. Rezultat je prikazan na sliki 20. 
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 (a) (b) 
 
 (c) (d) 
 
Slika 20: Najdeni oligonukleotidni začetniki in njihovo število v sekvencah, v katerih je bilo najdenih več 
začetnikov. Na sliki (a) so sprednji začetniki za podatke s simuliranimi substitucijami, na sliki (b) pa zadnji. 
Na sliki (c) so sprednji začetniki za podatke z vsemi tremi vrstami napak, na sliki (d) pa zadnji. V oznakah na 
abscisni osi P pomeni začetnik (primer), številke 03, 06 in 17 so njihove oznake, f je sprednji (forward), r pa 
zadnji (reverse) začetnik. Prikazani so skupni rezultati za vse sekvence in stopnje napak. 
 
Vidimo, da je pri iskanju sprednjih začetnikov s samo substitucijami (slika 20a) najdeno 
enako število sprednjega začetnika 3 in zadnjega 1, kot sta označena v preglednici 3. Zadnji 
začetnik je tu očitno dodatno najden, saj gre le za rezultate iskanja sprednjih začetnikov. 
Treba je še omeniti, da funkcija ob iskanju sprednjih začetnikov ne išče njihovih obratnih 
komplementov, se pravi dejanskih sekvenc zadnjih začetnikov v sekvencah. To počne ob 
iskanju zadnjih začetnikov. Torej je v tem primeru to »tabelarna« sekvenca zadnjega 
začetnika, ki se v tej obliki ne pojavi v sekvenci. Poleg tega pa zaradi omejitve na začetni 
del sekvence, v kateri išče začetnik, pravih zadnjih začetnikov tako ali tako ne more najti. 
 
Rezultat je pri iskanju z vsemi tremi vrstami napake (slika 20c) podoben. Tudi tu je najden 
dodaten zadnji začetnik, kot v primeru na sliki 20a, le da se poleg sprednjega začetnika 3 tu 
pojavi tudi en sprednji začetnik 2. Ker je vsota števila vseh sprednjih začetnikov na grafu 
enaka številu zadnjih, lahko ponovno sklepamo, da so dodatno najdeni le zadnji začetniki, 
iz enakih razlogov kot pri podatkih s substitucijami. 
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Na sliki 20a so združeni rezultati vseh stopenj napake in dolžin oznak, kar pomeni, da se 
večkratno ponavljanje istega začetnika dogaja ne glede na oznako. Kljub vsemu pa je skupno 
število precej nizko, saj znaša 26 sekvenc za vsak začetnik pri podatkih s substitucijami, kar 
pomeni, da je bil čez vse oznake in stopnje napake zadnji začetnik 1 v svoji »tabelarni« 
obliki najden v 26 sekvencah. Pri podatkih z vsemi vrstami napake (slika 20c) je število še 
nižje, zadnji začetnik 1 je v »tabelarni« obliki najden le 17-krat. 
 
Pri iskanju zadnjih začetnikov (slika 20b in 20d) je rezultat nekoliko drugačen. Najprej 
vidimo, da je število rezultatov z več najdenimi zadnjimi začetniki precej višje in da je v 
vseh rezultatih z več najdenimi zadnjimi začetniki najden le zadnji začetnik 1. To pomeni, 
da je bil ta začetnik za vse stopnje napake in različne oznake najden večkrat v isti sekvenci 
oziroma v omejenem delu sekvence, kjer funkcija išče zadnje začetnike. Pri zadnjih 
začetnikih z vsemi tremi vrstami napake pride tudi do večkratnega ujemanja zadnjih 
začetnikov 2 in 3 v 30 sekvencah, to je najverjetneje posledica podobnosti teh dveh 
začetnikov. 
 
Preverimo lahko še, kje v sekvenci se glede na položaj prvega začetnika pojavi drugi zadetek. 
To naredimo tako, da poiščemo začetne pozicije vseh najdenih začetnikov v posamezni 
sekvenci in njihovo razliko. Rezultati za prednje začetnike s substitucijami so na sliki 21a. 
Vidimo, da so pri oznakah 8 in 12 bp razlike 15, 19 ali 23 bp. To bi bila lahko posledica 
naključne simulacije napak in ponovitve mikrosatelita, ki je dolga 4 bp. Podatki za oznake 
16 bp odstopajo v drugo smer, kar bi bila lahko posledica drugačne oznake. V vsakem 
primeru pa je skupno število sekvenc v tem rezultatu tako nizko, da o vzorcih nima smisla 
razpravljati. 
 
Rezultati za sprednje začetnike z vsemi tremi vrstami napake so na sliki 21c. Zelo so podobni 
rezultatom za podatke s substitucijami. Razlike so podobne, vendar obsegajo nekoliko 
manjši razpon na desni strani grafa, 16–18 bp, ki pa je bolj zvezen oziroma ne preskakuje v 
korakih po 4 bp, kar je smiselno zaradi vstavljenih insercij in delecij, ki spremenijo dolžine 
sekvenc. Izjema tu je ena razlika pri oznaki 16 bp, ki se ne pojavi pri substitucijah. Razlika 
za oznake 16 bp na levem delu grafa pa se ponovno pojavi, le da je nekoliko manjša, kar 
spet lahko razložijo insercije in delecije. Skupno število sekvenc pa je spet nizko, še nižje 
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 (a) (b) 
 
 (c) (d) 
 
Slika 21: Razlike med položaji prve baze med oligonukleotidnimi začetniki v sekvencah, kjer je bilo več 
najdenih začetnikov. Na sliki (a) so rezultati za sprednje, na sliki (b) za zadnje začetnike s substitucijami, na 
sliki (c) pa za sprednje in na sliki (d) za zadnje začetnike z vsemi tremi vrstami napake. 
 
Drugače je pri rezultatih za zadnje oznake s substitucijami na sliki 21b. Tu je število sekvenc 
z najdenima dvema oznakama bistveno višje. Večinoma gre pri vseh oznakah za razliko 4 
bp, pri nekaj sekvencah je razlika 8 bp. Pri nekaj teh sekvencah gre za tretji najdeni 
oligonukleotidni začetnik. Najverjetnejša razlaga za to je razporeditev napak. Pri eni 
sekvenci je razlika 14 bp, tu gre najverjetneje za naključje. 
 
Pri razliki 4 bp pa je število že na prvi pogled dovolj visoko, da to najverjetneje ni posledica 
naključja. Ker se vsi večkratni zadetki zgodijo za isti oligonukleotidni začetnik, lahko 
sklepamo, da je zadnja bočna regija z vstavljenimi napakami oziroma njen končni del dovolj 
podoben začetku zadnjega oligonukleotidnega začetnika 1, da ga funkcija ob upoštevanju 
odstopanj najde večkrat. Da je kriva zadnja bočna regija in ne oznaka oziroma vrsta oznake, 
lahko sklepamo, ker med rezultati nobena oznaka ne izstopa, prav tako pa imajo vse razlike 
isti predznak, kar pomeni, da gre pri vseh za zamik začetne baze drugega najdenega 
začetnika v isto smer. 
 
To lahko vidimo tudi, če v eni izmed sekvenc z več najdenimi začetniki poiščemo zadnji 
oligonukleotidni začetnik 1 s funkcijo matchPattern iz paketa Biostrings (Pagès in sod., 
2019). Na sliki 22 je prikazan rezultat te funkcije za 47.720. sekvenco z oznakami dolžine 8 
bp in 5-% stopnjo napake s substitucijami. Najdeni sta dve sekvenci, ki ob odstopanju 3 bp 
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ustrezata iskanemu začetniku. Položaja njunih začetkov in koncev se razlikujeta za 4 bp. Ker 
je sekvenca dolga 128 bp, oznake 8 bp in na koncu so še tri dodatne baze, lahko ugotovimo, 
da je pravi rezultat tisti s končno bazo na položaju 128 − 3 − 8 = 117. To pomeni, da je drug 
rezultat napačen in posledica podobnosti z zadnjo bočno regijo. Ker so na sliki 21b vsi 
rezultati zamaknjeni v isto smer, lahko ponovno sklepamo, da je v tem primeru večkratno 




Slika 22: Primer rezultata iskanja zadnjega oligonukleotidnega začetnika 1 oziroma njegovega obratnega 
komplementa v 47.720. sekvenci z oznakami 8 bp in 5-% stopnjo napake samo s substitucijami. Na vrhu so 
funkcija in njene nastavitve uporabljene za iskanje začetnika, pod njo pa rezultat: dolžina sekvence (128 bp), 
skrajšan prikaz sekvence in rezultat iskanja s položaja začetne (start) in končne (end) baze najdenih rezultatov, 
dolžine najdene sekvence (width) in sekvence, ki jo je funkcija interpretirala kot rezultat. 
 
Pri rezultatih za podatke z vsemi tremi stopnjami napake (slika 21d) sicer ni videti, da bi bil 
rezultat podoben. Število sekvenc je bistveno višje, razlike obsegajo večji razpon, vrh pa je 
pri 5 bp. Vse to se da ponovno razložiti z insercijami in delecijami. Zaradi spreminjanja 
dolžin sekvenc se spreminjajo tudi razlike, večina je zamaknjena samo za 1 bp v primerjavi 
s substitucijami, vendar lahko obsegajo večje razpone. Pri večanju števila sekvenc bi 
razporeditev razponov verjetno postala podobna normalni porazdelitvi. Večje število 
sekvenc pa je prav tako posledica vseh treh vrst napake, saj omogočajo prepoznavo več 
dodatnih začetnikov. Enak je tudi razlog, zakaj ne moremo domnevati, da so vsi rezultati z 
več najdenimi zadnjimi začetniki 3 posledica ujemanja z bočnimi regijami. 
 
Vpliv oznak lahko dodatno preverimo, če pogledamo, katere oznake so uporabljene v 
sekvencah z več najdenimi oligonukleotidnimi začetniki. To naredimo tako, da seštejemo 
vrstice v matriki z rezultati, če želimo rezultate samo za sekvence z več začetniki, najprej 
izberemo ustrezne stolpce. 
 
Z rezultati za sprednje začetnike se nima smisla pretirano ukvarjati, saj je skupno število 
sekvenc z več kot enim najdenim začetnikom zelo nizko in je tako težko najti vzorce. To je 
prikazano tudi na sliki 23a, kjer so rezultati za substitucije. Tu vidimo, da je večina oznak 
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Slika 23: Oznake, uporabljene v sekvencah, v katerih je bilo najdenih več oligonukleotidnih začetnikov. Na 
sliki (a) je število posameznih oznak pri iskanju sprednjih oligonukleotidnih začetnikov s samo substitucijami, 
na sliki (b) število posameznih oznak pri iskanju sprednjih oligonukleotidnih začetnikov pri vseh treh tipih 
napake, na sliki (c) pa število posameznih sprednjih oznak za vse sekvence v referenčnih podatkih. 
 
Podobno velja tudi za rezultate z vsemi tremi vrstami napak (slika 23b), kjer je sicer pri 
oznakah 8 bp nekoliko več zadetkov in pri drugih nekoliko manj, vendar gre še vedno le za 
nekaj posameznih oznak. 
 
V primerjavi z referenčnimi sekvencami na sliki 23c je jasno, da ne moremo najti vzorca, če 
bi hoteli videti, ali oznake vplivajo na rezultate. V referenčnih podatkih so upoštevane vse 
oznake, ne le za sekvence z več najdenimi začetniki, saj le tako lahko vidimo, ali se 
pojavljajo znatna odstopanja od referenčnih podatkov. 
 
Pri rezultatih iskanja zadnjih oznak v sekvencah z več zadnjimi začetniki in substitucijami 
(slika 24a) pa se v obliki grafa pojavi vzorec, kjer je videti, da nekoliko izstopajo prve štiri 
oznake. Če ga primerjamo z grafom za število posameznih zadnjih oznak za vse sekvence v 
referenčnih podatkih na sliki 24c, pa vidimo, da sta obliki podobni in da je prvih štirih oznak 
pravzaprav v podatkih največ. Torej lahko tudi na podlagi te primerjave sklepamo, da oznake 
ne vplivajo na večkratno pojavljanje zadnje oznake 1 v nekaterih sekvencah s simuliranimi 
substitucijami. 
 
Stanje je nekoliko drugačno pri vseh treh vrstah napak (slika 24b). Tu nekatere oznake 
izstopajo nekoliko bolj kot druge. Pri oznakah 8 bp sta to oznaki 4 in 8, pri oznakah 12 bp 
oznake 1, 3, 4 in 8, pri oznakah 16 bp pa 1, 2 in 3. Ti rezultati že na pogled ne sledijo vzorcu 
v referenčnih rezultatih na sliki 24c. Za 12 in 16 bp so oznake, najdene v sekvencah z več 
najdenimi začetniki, tudi sicer pogostejše, vendar ne toliko oziroma ne v takih razmerjih. To 
kaže, da podobnost z zadnjo bočno regijo ni edini razlog za rezultate z več najdenimi 
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zadnjimi začetniki 1. V primeru, da so prisotne tudi insercije in delecije, je možno, da na to 
vplivajo tudi zaporedja nukleotidov nekaterih oznak. To bi bil lahko tudi razlog za precej 
višje število sekvenc z več kot enim najdenim zadnjim oligonukleotidnim začetnikom. Pri 






 (b) (c) 
 
Slika 24: Oznake, uporabljene v sekvencah, v katerih je bilo najdenih več oligonukleotidnih začetnikov. Na 
sliki (a) je število posameznih oznak pri iskanju zadnjih oligonukleotidnih začetnikov s samo substitucijami, 
na sliki (b) število posameznih oznak pri iskanju zadnjih oligonukleotidnih začetnikov pri vseh treh stopnjah 
napake, na sliki (c) pa število posameznih zadnjih oznak za vse sekvence v referenčnih podatkih. 
 
Podobne analize za oznake nisem opravil, saj pri podatkih s substitucijami ni sekvenc z več 
najdenimi oznakami. Pri podatkih z vsemi tremi vrstami napake pa se sicer pojavljajo, 
predvsem pri oznakah dolžine 8 bp in manj pri oznakah dolžine 12 bp, vendar oznak s tema 
dolžinama nisem uporabil v nadaljnjih analizah. Pri oznakah dolžine 16 bp, ki so 
uporabljene, pa večkratnih ujemanj prav tako kot pri podatkih s substitucijami ni. 
 
3.4.2 Analiza identifikacije oznak in oligonukleotidnih začetnikov 
 
Drugi korak je identifikacija oznak in oligonukleotidnih začetnikov s pomočjo datoteke 
ngsfilter. Tudi tu sem ločeno pregledal rezultate za podatke s simuliranimi substitucijami in 
vsemi tremi vrstami napake. Kljub temu, da iz že omenjenih razlogov pri podatkih z vsemi 
tremi vrstami napake nisem uporabil sekvenc z oznakami 8 in 12 bp v vseh korakih, jih bom 
za dodatno primerjavo dodal analizi tega koraka. 
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Najprej preverimo število in delež sekvenc po identifikaciji za referenčne podatke, da 
vidimo, ali so identificirane vse sekvence. Rezultat je v preglednici 9, kjer vidimo, da so za 
vse tri dolžine oznak najdene vse sekvence. 
 
Preglednica 9: Število in delež najdenih sekvenc za referenčne podatke po identifikaciji lokusov in vzorcev 
 
Oznaka Število Delež 
tag 8 148206 1.00 
tag 12 148206 1.00 
tag 16 148206 1.00 
 
Nato lahko preverimo deleže sekvenc, ki so ostali po identifikaciji. Med identifikacijo ni 
nujno, da se ohranijo vse sekvence. Tiste, za katere ni bil najden noben oligonukleotidni 
začetnik, in tiste, za katere ni bila najdena nobena ali pa le ena od oznak, izpadejo, saj jim 
funkcije ne morejo določiti ustreznih vzorcev ali lokusov. 
 
Rezultati za podatke s substitucijami so na sliki 25a. Za nižje stopnje napake, do 5 %, se pri 
vseh treh dolžinah oznak ohranijo vse ali skoraj vse sekvence. Pri višjih stopnjah napak pa 
delež pade, najbolj pri oznakah 12 bp, kjer je delež sekvenc po identifikaciji za 10-% stopnjo 
napake približno 79 %, za 15-% stopnjo pa le še 44 %. Padec pri oznakah 12 bp je 
najverjetneje posledica parametra za maksimalno odstopanje od iskane sekvence v koraku 
iskanja. Ta je bil tako za oznake 8 bp kot za 12 bp nastavljen na 2 bp, kar pomeni, da je 
dovoljen delež odstopanja pri oznakah 12 bp nižji, zato je bilo najdenih manj oznak. Za 
oznake 8 in 16 bp pa so rezultati podobni, nekoliko boljši so sicer za 16 bp. Tu je tudi delež 
pri 10-% stopnji napake še vedno visok, 92 % za oznake 8 bp in 96 % za 16 bp. Za 15-% 
napako pa je delež sekvenc, ki so se ohranile po identifikaciji, skoraj 69 % za oznako 8 bp, 
za 16 bp pa približno 73 %. Za oznake 8 in 16 bp se tako ohrani znaten delež sekvenc. 
 
 
 (a) (b) 
 
Slika 25: Deleži sekvenc, ohranjenih po identifikaciji oligonukleotidnih začetnikov in oznak za vse tri dolžine 
oznak in vse vrste napake. Na sliki (a) so rezultati za podatke s substitucijami, na sliki (b) pa za podatke z vsemi 
tremi vrstami napake. 
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Pri podatkih z vsemi tremi vrstami napake so rezultati pričakovano nekoliko slabši, prikazani 
so na sliki 25b. Zaradi večkrat najdenih oznak izstopajo rezultati za oznake 8 bp, teh je za 
vse, razen za 15-% stopnjo napake, najdenih vsaj dvakrat več, kot je sekvenc v podatkih. Pri 
15-% napaki pa delež občutno pade, kar se sklada z rezultati prvega koraka. To dodatno 
potrdi, da so tako kratke oznake, s samo (vsaj) tremi bazami razlike med seboj, neprimerne 
za uporabo v sekvencah, v katerih se poleg substitucij pojavljajo še insercije in delecije. 
Rezultati so za nizke stopnje napak bistveno boljši za oznake dolžin 12 in 16 bp. Pri oznakah 
12 bp začne sicer delež pri napakah stopnje 5 % in več padati in je premajhen, da bi bili 
rezultati uporabni za nadaljnje analize. Pri oznakah 16 bp so rezultati nekoliko boljši, saj je 
delež za 5-% napako še vedno malenkost nad 90 %, za 10-% napako pa nad 60 %. Za najvišjo 
stopnjo napake, 15-%, pa je tudi za najdaljše oznake zelo nizek, malenkost pod 30 %. 
 
Sekvence s pomanjkljivimi informacijami o oznakah in začetnikih za njihovo uspešno 
identifikacijo sicer odpadejo, vendar se lahko zgodi, da je bil za določene sekvence najden 
napačen začetnik ali pa napačna oznaka. Take sekvence so tako pripisane napačnim vzorcem 
in lokusom. Če želimo najti število teh sekvenc, poiščemo kombinacije oznak in lokusov in 
zaporednih številk sekvenc, ki se ne pojavijo v referenčnih podatkih. 
 
Število napačno identificiranih sekvenc za podatke s substitucijami je na sliki 26a. Vidimo, 
da se napačno identificirane sekvence pojavijo le za oznake 8 bp. Njihovo število se viša s 
stopnjo napake. Za 1- in 2-% napako jih sploh ni, za 3-% stopnjo pa zelo malo. Za 10-% 
napako njihovo število preseže 200, za 15-% pa 500 sekvenc, kar pa je v primerjavi s 
skupnim številom sekvenc še vedno zelo malo. 
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Slika 26: Število napačno identificiranih sekvenc za različne stopnje oznak in napake. Na sliki (a) je število 
sekvenc za substitucije, prikazane so le sekvence za oznake 8 bp, za 12 in 16 bp rezultatov pri substitucijah ni 
bilo. Prav tako na sliki (a) ni bilo rezultatov za 1- in 2-% stopnjo napake. Na sliki (b) za vse tri vrste napak in 
na sliki (c) za vse tri vrste napak za oznake 12 in 16 bp, ki jih je premalo, da bi se opazile na sliki (b). 
 
Za podatke z vsemi tremi stopnjami napake so rezultati na sliki 26b. Zaradi večkratnih 
ujemanj oznak je največ sekvenc pri oznaki 8 bp. Pri oznakah 12 in 16 bp je bistveno manj 
sekvenc, premalo, da bi se videle na sliki 26b, zato so posebej za ti dve oznaki prikazane na 
sliki 26c. Za obe oznaki je število zelo nizko, pri 12 bp sicer nekoliko izstopa 3-% napaka, 
vendar je pri tako majhnem številu najdenih sekvenc težko govoriti o vzorcih. Pri oznakah 
16 bp pa se napačno identificirane sekvence pojavijo le za 5-, 10- in 15-% stopnjo napake in 
še to le ena ali dve sekvenci. Tako nizko število napačno identificiranih sekvenc 
najverjetneje ne bi smelo imeti znatnega vpliva na nadaljnjo analizo. 
 
Poiščemo lahko še sekvence, ki so izpadle, in ugotovimo, ali je za določene začetnike bolj 
verjetno, da bodo izpadli, oziroma ali obstaja vzorec med izpadlimi sekvencami. Izpadle 
sekvence najdemo tako, da poiščemo tiste, ki jih ni v podatkih z napakami, so pa v 
referenčnih podatkih. 
 
Na sliki 27a so rezultati za substitucije. Na njej so deleži sekvenc, ki niso bile najdene, 
razdeljeni po posameznih lokusih, za vse tri dolžine oznak in vse stopnje napake. Delež je 
število sekvenc, ki pripada posameznemu lokusu med sekvencami, ki so izpadle, v 
primerjavi s številom vseh sekvenc, ki pripadajo posameznemu lokusu. Pri nižjih stopnjah 
napake je delež izpadlih sekvenc nizek za vse tri dolžine oznak, prav tako pa je precej 
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enakomerno porazdeljen po lokusih. Enakomerna porazdeljenost se kaže tudi za 10-% 
napako pri oznaki 12 bp. Pri oznakah 8 in 16 bp je opaziti malenkost povečan delež lokusa 
17 v primerjavi z drugima lokusoma za 10-% stopnjo napake, delež izpadlih sekvenc pa je 
za ti dve dolžini oznak še vedno nizek. Pri 15-% napaki pa je opaziti, da porazdelitev po 
lokusih ni več enakomerna, najmanj je sekvenc, ki pripadajo lokusu 03, največ pa tistih, ki 
pripadajo lokusu 17. To nakazuje, da je za sekvence z oligonukleotidnimi začetniki, ki 
pripadajo lokusu 17, nekoliko bolj verjetno, da bodo izpadle pri višjih stopnjah napake. 
 
Rezultati za podatke z vsemi tremi vrstami napak so na sliki 27b. Deleži so tu bistveno višji 
kot za podatke s substitucijami. Pri oznakah 8 bp so zanimivo za stopnje napak od 1 do 5 % 
vsi rezultati približno enaki, za 10-% stopnjo napake pa zelo podobni. To je verjetno 
povezano s previsokim številom najdenih sekvenc oziroma z večkratnimi ujemanji. Ker je 
večkratnih ujemanj zelo veliko, se lahko zgodi, da se pojavijo sekvence, ki jih ni mogoče 
identificirati. Glede na to, da je za nizke stopnje napak delež večkratnih ujemanj visok, je 
mogoče, da je število sekvenc, ki jih ni mogoče identificirati, tudi približno enako. Delež pri 




 (a) (b) 
 
Slika 27: Delež napačno identificiranih sekvenc, ločenih na lokuse, za vse tri dolžine oznak in vse stopnje 
napake. Na sliki (a) so rezultati za podatke s substitucijami, na sliki (b) pa za podatke z vsemi tremi stopnjami 
napake. 
 
Pri oznakah 12 bp so deleži nizki za 1-, 2- in 3-% napako, znatno pa se povišajo pri 5-% 
napaki in še narastejo pri 10- in 15-%. To se sklada s prejšnjimi rezultati. Delež pri dolžini 
oznake 16 bp se viša bolj enakomerno in prav tako v skladu s prejšnjimi rezultati. Razmerja 
med vsemi tremi lokusi pa se malenkost razlikujejo pri 12 bp, pri oznaki 16 bp pa so približno 
enaka. Za to oznako se celo nekoliko razlikujejo za različne stopnje napake, kar kaže, da v 
tem primeru za noben lokus ni bolj verjetno, da bi izpadel. 
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3.4.3 Analiza usklajevanja sekvenc 
 
Tretji korak za podatke z vsemi tremi vrstami napak je usklajevanje. Ta korak se izvaja samo 
za podatke z vsemi tremi vrstami napake in za podatke s samo substitucijami ni potreben, 
prav tako za ta korak ni referenčnih podatkov brez napak. Od tega koraka naprej so pri 
podatkih z vsemi tremi vrstami napake uporabljeni le podatki z dolžino oznak 16 bp. 
 
Funkcija za usklajevanje je bila zaradi preveč preprostega filtra, ki je povzročal prevelik 
izpad sekvenc pred usklajevanjem pri 1-% stopnji napake, popravljena. Rezultati za 2-, 3-, 
5-, 10- in 15-% stopnjo napake so bili izračunani pred popravki in ne ponovno, saj je izpad 
sekvenc med filtriranjem v prvem delu funkcije minimalen in ne bi smel imeti opaznega 
vpliva na funkcijo, funkcija pa se izvaja zelo dolgo. Zato smo z mentorjem in 
bioinformatičarko skupine za ekologijo živali ocenili, da to ni potrebno. Podatki za 1-% 
stopnjo napake pa so bili izračunani še enkrat. Kjer ni posebej omenjeno, so za 1-% stopnjo 
napake uporabljeni podatki iz ponovnega izračuna. 
 
Najprej preverimo delež preostalih sekvenc po usklajevanju sekvenc. Rezultati so na sliki 
28. Delež sekvenc, ki so ostale po usklajevanju, je izračunan glede na število vseh sekvenc 
v podatkih, prikazan je z modro barvo. Za boljšo predstavo je za vsako stopnjo napake poleg 
deleža, ki je ostal po uskladitvi, še delež sekvenc po identifikaciji oziroma delež vseh 
sekvenc, ki so se uporabile v uskladitvi. 
 
Deleži po identifikaciji pričakovano padajo z višanjem napake. Pri višjih stopnjah napake je 
tako ostal zelo nizek delež sekvenc, le nekaj več kot 40 % za 10-% stopnjo napake in 
približno 15 % za 15-% napako, kar je zelo malo. Razlika med deležem sekvenc po 
identifikaciji in deležem po uskladitvi pa se ne spreminja zelo. Največja je za 5- in 10-% 
napako, najmanjša pa pri 1- in 15-% napaki. Tako lahko sklepamo, da je delež sekvenc, ki v 
tem koraku izpadejo, močno neodvisen od stopnje napake. 
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Slika 28: Delež sekvenc, ki ostanejo po uskladitvi. Prikazan je z modro barvo. Poleg so za primerjavo z rdečo 
barvo prikazani še podatki o deležu sekvenc, ki so ostale po identifikaciji. Podatki so prikazani za vse stopnje 
napake. 
 
Sekvence pripadajo trem različnim lokusom z različnimi ponavljajočimi se motivi. Zato 
preverimo, kako se ohranjajo sekvence po posameznih lokusih. Ker za ta korak ni 
referenčnih podatkov, so deleži izračunani glede na vhodne podatke za uskladitev. Poiskal 
sem število sekvenc za vsak lokus pri vsaki stopnji napake in ga primerjal s številom iz 




Slika 29: Delež sekvenc, razdeljenih na posamezne lokuse, ki so ostale po uskladitvi, za vse stopnje napake. 
 
Pri nižjih stopnjah napake se sicer ohranja nekoliko več sekvenc lokusov 03 in 06. Pri višjih 
stopnjah se ta razlika nekoliko zmanjša, pri 10-% napaki sta deleža za lokuse 06 in 17 
izenačena. Pri najvišji stopnji napake pa je delež lokusa 17 celo nekoliko višji kot delež 
lokusa 06. Od tod lahko sklepamo, da ima lokus oziroma sekvenca vlogo pri tem, kolikšen 
delež sekvenc se ohrani, vendar se vpliv zmanjšuje z višanjem stopnje napake. 
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Izpad sekvenc se v funkciji za uskladitev zgodi večkrat. Prvič v filtru, ki poišče sekvence, ki 
se ponovijo, in jih izloči. S tem izloči morebitne sekvence, ki so bile povezane z več lokusi 
ali vzorci. Filter je izločil le malo sekvenc, manj kot 10, pri stopnjah napake 2 % in več. Pri 
1-% stopnji napake pa je bil izpad ogromen. Po pregledu sekvenc sem ugotovil, da po 
simulaciji vseh treh vrst napake s stopnjo 1 % nastane veliko enakih sekvenc, ki jih je filter 
izločil. Zato je bil filter nadgrajen, tako da izloči le sekvence, ki pripadajo več vzorcem ali 
lokusom. 
 
Lahko se pojavijo tudi zelo redke dodatne kopije nekaterih sekvenc. Te niso posledica 
večkratnih ujemanj z različnimi vzorci ali lokusi, ampak so enake sekvence, ki pripadajo 
istim vzorcem in lokusom ter imajo isto zaporedno številko. Njihovega izvora nisem našel, 
nadgrajeni filter pri takih sekvencah ohrani eno izmed njih, druge podvojitve pa odstrani. 
Vse te sekvence je pred nadgradnjo filter izločil, ker pa jih je zelo malo v primerjavi s 
skupnim številom sekvenc, smo ocenili, da je njihov vpliv na rezultat uskladitve zelo majhen 
in ponovno računanje ni potrebno. 
 
Drugi izpad sekvenc se zgodi, ko funkcija poskuša določiti pravo dolžino sekvence. Tu 
izloča vse sekvence, katerih dolžina se od pričakovanih vrednosti razlikuje za 2 bp, saj je to 
ravno vmesna vrednost med koraki, dolgimi 4 bp. Za vmesne vrednosti funkcija ne more 
določiti, kam spadajo. Tretji izpad pa se zgodi, ko funkcija izloči ekstremne vrednosti, ki se 
lahko pojavijo in najverjetneje v referenčnih sekvencah ne obstajajo, so le posledica 
naključnih procesov med simulacijo in jih je zelo malo. 
 
Preverimo še izgubo po korakih, da vidimo, v katerem delu funkcije je večina izpada. Ker 
se drugi in tretji izpad sekvenc zgodita v zanki oziroma funkciji iz družine apply, ne moremo 
dobiti ločenih rezultatov za oba izpada in ju moramo obravnavati skupaj. Ker pa gre pri 
tretjem izpadu le za izločanje ekstremnih vrednosti, lahko domnevamo, da je njegov delež 
bistveno manjši kot pri drugem izpadu. Filter za prvi izpad pa lahko seveda poženemo 
ločeno. 
 
Rezultat je na sliki 30. Na levi strani so vhodni podatki za uskladitev. Tu se deleži razlikujejo 
glede na stopnjo napake; višja ko je, manjši je delež vhodnih podatkov. Po prvem filtru se 
deleži za vse stopnje napak ne spremenijo bistveno, zato ker je izpad le nekaj sekvenc, kar 
je zanemarljiv delež. Za podatke z 1-% stopnjo napake je bil uporabljen nadgrajeni filter. 
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Slika 30: Izguba podatkov v posameznih korakih uskladitve. Najbolj levo je delež sekvenc po identifikaciji 
oziroma odstotek v vhodnih podatkih za uskladitev. Na sredini je delež drugih sekvenc po prvem filtru v 
funkciji za uskladitev. Na desni je delež preostalih sekvenc po uskladitvi. Da so med seboj primerljivi, so vsi 
deleži izračunani glede na začetno število sekvenc v podatkih (148.206). V legendi so napake v odstotkih. 
 
Na koncu analize tega koraka preverimo še, kako se ujemajo popravljene dolžine 
posameznih sekvenc z referenčnimi sekvencami iz prejšnjega koraka. To primerjavo lahko 
naredimo, ker se za sekvence s substitucijami, insercijami in delecijami v naslednji korak 
pošljejo usklajene sekvence s popravljenimi dolžinami, za sekvence s samo substitucijami 
in referenčne sekvence brez napak pa gredo v naslednji korak rezultati identifikacije. 
 
Za primerjavo potrebujemo samo referenčne sekvence z oznakami 16 bp. Ker v sekvencah 
z vsemi tremi vrstami napake funkcije zaradi uskladitve ne odrežejo oznak, 
oligonukleotidnih začetnikov in končnih ter začetnih treh baz, jih ne moremo direktno 
primerjati z dolžinami referenčnih sekvenc. Zato tem prištejemo dolžine ustreznih oznak, 
začetnikov ter začetnih in zadnjih baz. Nato tabele z rezultati uskladitve vsako posebej 
združimo s tabelo z referenčnimi sekvencami glede na zaporedno številko sekvence, vzorec 
in lokus. Da dobimo razliko, še odštejemo dolžino usklajene sekvence od dolžine referenčne. 
Sekvence nato združimo v ustrezne skupine. Deleži sekvenc so izračunani glede na število 
sekvenc, združenih v ustrezne skupine v rezultatih uskladitve. 
 
Rezultati deležev razlik za posamezne stopnje napake so na sliki 31a, kjer vidimo, da je 
največ usklajenih sekvenc blizu prave dolžine, vendar ne čisto na njej. Prav tako vidimo, da 
je razpon razlik precej velik, vendar se kljub temu večina sekvenc od svojih referenc po 
dolžini razlikuje za manj kot 10 bp. Deleži sekvenc na desni strani grafa pa so višji kot na 
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Slika 31: Deleži razlik v dolžinah usklajenih sekvenc glede na referenčne, za vse stopnje napake. Na abscisni 
osi je razlika med usklajeno in referenčno sekvenco, na ordinatni pa število sekvenc, ki se od referenčne 
razlikujejo za neko razliko. Na sliki (a) so rezultati za celoten razpon najdenih razlik, na sliki (b) pa samo za 
razlike od –10 do 10. 
 
Na sliki 31b je približan del grafa iz slike 31a med razlikama –10 in 10. Tu lažje vidimo, da 
je največji delež razlik sekvenc za 1 bp daljši od svojih referenc pri nižjih stopnjah napake. 
Pri napakah 5 in 10 % in več je največji delež sekvenc pri 0, pri 15 % pa sta največja deleža 
pri 1 in 5, vendar se tudi drugi deleži ne razlikujejo bistveno, posebej na desni strani abscisne 
osi, kjer so deleži sekvenc višji. To pomeni, da so krajše od svojih referenc. Podobno velja 
tudi za sekvence s 5- in 10-% stopnjo napake. Za najnižje tri napake pa je nagnjenost na 
pozitivni del razen pri nekaterih razlikah, na primer 2 in 3, manj očitna. 
 
Preverimo še vpliv lokusa oziroma sekvence mikrosatelita na razporeditev. Rezultati so na 
sliki 32. Deleži sekvenc s posamezno razliko padajo z višanjem stopnje napake, kar je 
pričakovano. Prav tako so z višanjem stopnje napake grafi bolj zvezni oziroma se pojavlja 
več različnih razlik. Pri 1-, 2- in 3-% stopnji napake so vrhovi za lokuse 03 in 06 zamaknjeni 
v levo, se pravi, da so sekvence daljše od referenčnih, za lokus 17 pa je vrh zamaknjen v 
desno pri 1-% napaki in na 0 pri 2- in 3-%. Pri 5- in 10-% stopnji napake pa se ta vzorec 
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zamakne v desno, kar pomeni, da so sekvence lokusov 17 prekratke po uskladitvi. Izjema je 
tu le lokus 06, ki ima pri 5-% napaki še vedno najvišji delež pri –1. Pri 10- in 15-% napaki 




Slika 32: Razlike v dolžinah usklajenih sekvenc glede na referenčne za vse stopnje napake. Stopnja napake je 
v odstotkih prikazana nad posameznim grafom. Na abscisni osi je razlika med usklajeno in referenčno 
sekvenco, na ordinatni pa delež sekvenc v posameznem lokusu, ki se od referenčne razlikujejo za neko razliko. 
Grafi so približani na vrednosti razlik med –10 in 10. 
 
3.4.4 Analiza razvrščanja v gruče in sestavljanja konsenza 
 
Predzadnji korak je razvrščanje v gruče in sestava konsenza. Ta se izvede nekoliko drugače 
za podatke samo s substitucijami in za podatke z vsemi tremi vrstami napake. Podatki s 
substitucijami, insercijami in delecijami se uskladijo še enkrat v skupinah vzorec-lokus-
dolžina, medtem ko to za podatke s samo substitucijami ni potrebno. Rezultati tega koraka 
so tabele s sekvencami, ki so rezultat iskanja konsenza v skupinah vzorec-lokus-dolžina. V 
tem koraku ne izgubimo podatkov, saj ničesar ne iščemo, povezujemo ali filtriramo, podatki 
se le združujejo. Odstopanja so tako odvisna predvsem od prejšnjih korakov. 
 
Najprej pogledamo, kolikšen delež rezultatov dobimo glede na referenčne podatke. Nekateri 
rezultati so zaradi razvrščanja v gruče dodatno razdeljeni v dve skupini, zato moramo najprej 
ugotoviti, koliko je v rezultatih posameznih skupin vzorec-lokus-dolžina. 
 
Rezultati so na sliki 33. Na levem grafu, za podatke s substitucijami, vidimo, da se delež v 
primerjavi z referenčnimi podatki v večini primerov ohranja oziroma je zelo blizu 100 %. 
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Slika 33: Delež rezultatov oziroma konsenzov sekvenc za posamezne skupine vzorec-lokus-dolžina izračunan 
glede na njihovo število v referenčnih podatkih brez napak. Na levem grafu so rezultati za podatke s samo 
substitucijami in za vse tri dolžine oznak, na desnem pa za podatke z vsemi tremi vrstami napake in oznako 16 
bp, ki je edina uporabljena v tem koraku. 
 
Razlog za tako naraščanje deleža so napačno identificirane kombinacije oznak in 
oligonukleotidnih začetnikov ter sekvenc nekih dolžin, ki so tako padle k napačnim lokusom 
ali oznakam. Tako se zaradi napačnih ujemanj pojavi neko število sekvenc, ki spadajo v 
skupine vzorec-lokus-dolžina, ki jih v referenčnih podatkih ni. Te skupine se pri podatkih s 
substitucijami pojavijo le pri 10- in 15-% stopnji napake. Preverimo delež kombinacij, ki so 
v teh podatkih in jih ni v referenčnih, glede na število rezultatov v referenčnih podatkih. Ta 
delež se ujema s presežkom na sliki 33, kar pomeni, da ne gre za podvajanje sekvenc, ampak 
za napačno identificiranje. 
 
Tudi na sliki 26a je prikazano, da se pri oznakah 8 bp pojavljajo napačno identificirane 
sekvence. Na tej sliki se pojavijo tudi pri nižjih stopnjah napake. Iz rezultatov na sliki 33 
lahko sklepamo, da imajo pri nižjih stopnjah napak vse napačno identificirane sekvence 
kombinacije vzorcev in lokusov, ki jih najdemo v referenčnih rezultatih brez napak. Pri višjih 
stopnjah napake pa se pojavijo tudi napačno identificirane sekvence s kombinacijami oznak 
in začetnikov, ki so sicer mogoče, ampak se v referenčnih rezultatih ne pojavijo.  
 
Na desnem grafu na sliki 33 je rezultat za podatke z vsemi tremi vrstami napake, uporabljena 
je samo oznaka dolžine 16 bp. Deleži so tu pričakovano nižji, saj so te sekvence drugače kot 
tiste s simuliranimi substitucijami šle skozi še en korak, kjer se je izgubil določen delež 
sekvenc. Poleg tega deleži tudi ne naraščajo enakomerno, saj se je največ rezultatov, 
približno 90 %, ohranilo pri 10-% stopnji napake in nato padlo na približno 82 % pri 15-% 
stopnji napake. Najmanj, približno 67 % rezultatov, pa se je ohranilo pri 1-% stopnji napake. 
To je posledica manjšega števila skupin vzorec-lokus-dolžina pri nižjih napakah. Pri višjih 
se je, najverjetneje pri popravljanju dolžin, ustvarilo več skupin zaradi večjega razpona 
dolžin sekvenc po simulaciji napak, kar kaže na dodatne težave pri popravljanju dolžin, ki 
morajo biti še odpravljene. Pri vseh treh vrstah napake se tako ohrani le del vseh skupin 
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vzorec-lokus-dolžina iz referenčnih podatkov. Del podatkov se je najverjetneje izgubil med 
določanjem dolžin sekvenc v koraku uskladitve, podatki pa so se tako razdelili v manjše 
število skupin. 
 
Pregledamo lahko še, kolikšen del sekvenc se razdeli v dve gruči s hierarhičnim 
razvrščanjem v gruče po prednastavljenih kriterijih v funkciji. Rezultati so na sliki 34. Na 
levi strani, pri podatkih za substitucije, vidimo, da se delež povečuje z višanjem napake, kar 
je pričakovano. Pri nizkih stopnjah napake se razvrščanje v gruče komajda pojavi, pri 10-% 
napaki za oznake 8 in 12 bp presega 10 %. Za oznako 16 bp je delež nižji, morda je vzrok 
za to dolžina oznake. Ker pa se ta trend ne ponovi pri 15-% napaki, to ni nujno. Pri najvišji 




Slika 34: Deleži sekvenc, ki so se po prednastavljenih kriterijih s hierarhičnim razvrščanjem v gruče razdelile 
v dve gruči. Na levi strani so rezultati za substitucije za vse dolžine oznak in stopnje napake. Na desni strani so 
rezultati za vse tri vrste napake in vse stopnje napake za oznake 16 bp, ki so edine uporabljene za vse napake. 
 
Na desni stani slike 34 pa so podatki za vse tri vrste napak, uporabljena je le oznaka 16 bp. 
Tudi tu delež pričakovano narašča z višanjem stopnje napake, vendar precej hitreje kot za 
podatke s substitucijami, delež sekvenc razvrščenih v gruče je tako višji. Tudi to je 
pričakovano, saj se sekvence, v katerih so poleg substitucij še insercije in delecije, bolj 
razlikujejo med seboj. Ker so razlike med njimi večje, jih algoritem lažje razdeli v dve 
skupini kot pri substitucijah. Parametri v funkciji, ki določajo, ali se bo razvrščanje v gruče 
zgodilo oziroma ali se bodo gruče, kot jih je določil algoritem za hierarhično razvrščanje v 
gruče, ohranile, pa so lažje preseženi in ohrani se večje število gruč. 
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3.4.5 Analiza iskanja alelov 
 
Zadnji korak bioinformatskega cevovoda je iskanje alelov. V analizi tega koraka preverimo 
končne rezultate za podatke s simuliranimi samo substitucijami in z vsemi tremi vrstami 
napake. 
 
Najprej preverimo, ali se rezultati za referenčne podatke ujemajo z rezultati, pridobljenimi s 
cevovodom, uporabljenim v laboratoriju. Za to sem najprej primerjal med seboj rezultate za 
napake iste stopnje. Izkazalo se je, da pri uvozu podatkov pri oznakah 8 bp doda stolpec s 
številkami vrstic, ki ga je treba odstraniti, v stolpcu z lokusom pa se lahko zgodi, da podatki 
v tabelah, ki jih primerjamo, niso istega tipa (številke in znaki), kar je treba urediti. 
 
Po urejanju sem razporedil podatke v obeh tabelah na enak način, in sicer po imenih vzorcev, 
lokusu, številu sekvenc in njihovi dolžini. Nato sem primerjal tabeli in naredil vsote po 
stolpcih, da sem videl, v katerih se rezultati med seboj razlikujejo. Vse tabele imajo 739 
vrstic in 12 stolpcev, kar pomeni, da je vsota za posamezen stolpec, če se ujemajo vsi 
elementi, 739. Rezultati primerjave so v preglednici 10. 
 
Preglednica 10: Preglednica z vsotami stolpcev rezultatov primerjave tabel iz laboratorijskega 
bioinformatskega cevovoda in bioinformatskega cevovoda iz te naloge. Imena stolpcev (razen oznaka) so ista 
kot v rezultatu iskanja alelov, vrednosti v posameznih stolpcih pa so vsote rezultatov primerjave za posamezno 
dolžino oznake, označeno v stolpcu oznaka. Preglednica je zaradi širine razdeljena na dva dela, vrstice so 
označene na levi strani. 
 
 Sample_Name Plate Read_Count Marker Run_Name Length Oznaka 
1 739 739 739 739 739 739 tag8 
2 739 739 739 739 739 739 tag12 
3 739 739 739 739 739 739 tag16 
 Position Called Flag Stutter Sequence TagCombo Oznaka 
1 739 739 739 739 739 739 tag8 
2 739 739 671 739 739 739 tag12 
3 739 739 671 739 739 739 tag16 
 
Za vsako celico, kjer sta se tabeli ujemali, je določena vrednost TRUE in za vsako, kjer se 
nista, FALSE. Ko naredimo vsoto po stolpcih, ima vsaka celica s TRUE vrednost 1 in vsaka 
s FALSE vrednost 0. V preglednici 10 vidimo, da se rezultata obeh cevovodov popolnoma 
ujemata za oznake 8 bp. Pri oznakah 12 in 16 bp pa se ne ujemata popolnoma v stolpcu flag. 
V tem stolpcu funkcija za iskanje alelov označi rezultate, ki ustrezajo kriterijem, določenim 
v nastavitvah funkcije. Razlika se pojavi, ker so nastavitve v laboratorijskem cevovodu 
nekoliko drugačne od prednastavljenih nastavitev paketa fishbone (Luštrik, 2019), ki sem 
jih uporabil. Glede na to, da se vsi drugi rezultati ujemajo in gre tu le za dodatne oznake, 
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odvisne od nastavitev, lahko rečemo, da dobimo za podatke brez napak iz obeh cevovodov 
enake rezultate. Poleg tega se v laboratoriju rezultati običajno pregledajo še ročno. Tako 
razlike v nekaterih oznakah niso zelo pomembne oziroma nimajo ključnega vpliva za namen 
te naloge. 
 
Nato preverimo, kolikšen je delež sekvenc oziroma rezultatov za podatke z različnimi 
vrstami napak in oznakami za različne stopnje napak. To naredimo tako, da za posamezne 
rezultate poiščemo delež sekvenc oziroma rezultatov iskanja alelov glede na število 
rezultatov iskanja alelov za referenčne rezultate. 
 
Rezultati so na sliki 35. Na levem grafu so prikazani za podatke s simuliranimi 
substitucijami. Za rezultate, pridobljene z bioinformatskim cevovodom, opisanim v tej 
nalogi, vidimo, da se delež najdenih sekvenc pričakovano niža z višanjem stopnje napake. 
Pri nižjih stopnjah napake je delež najdenih sekvenc skoraj 100 %. Nekoliko se zniža pri 5-
% stopnji napake, vendar je še vedno zelo visok. Pri 10-% stopnji napake pade na približno 
80 do 90 %, odvisno od dolžine oznake. Pri najvišji stopnji napake pa je delež med približno 




Slika 35: Delež najdenih sekvenc v končnih rezultatih, izračunan glede na število sekvenc v končnih rezultatih 
za referenčne podatke. Na levem grafu so deleži za podatke s samo substitucijami, na desnem pa za podatke z 
vsemi tremi vrstami napak. Podatki v legendi, označeni z obi, so pridobljeni z laboratorijskim bioinformatskim 
cevovodom, podatki brez te oznake so pridobljeni s cevovodom, opisanim v tej nalogi. 
 
Razmerja med deleži rezultatov za različne dolžine so pričakovano podobna razmerjem med 
njimi v prejšnjih korakih. Razlog za manjši delež oznak 12 bp je najverjetneje nastavitev 
največjega odstopanja v prvem koraku, iskanju oznak, ki je bila nastavljena na 2 in enaka za 
oznake 8 in 12 bp. To pomeni, da so se lahko oznake 8 bp razlikovale v 25 % svoje dolžine, 
oznake 12 bp pa le v 16,7 % svoje dolžine. To lahko pripomore k nižjemu deležu najdenih 
oznak 12 bp v primerjavi z 8 bp. 
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Na levem grafu slike 35 pa izstopa rezultat za oznake 8 bp, pridobljene z laboratorijskim 
cevovodom, označen z rumeno zeleno barvo in tag_8obi v legendi. V podatkih za ta graf je 
bilo treba zaradi nedelovanja laboratorijskega cevovoda ponovno simulirati napake. 
Priloženi so v prilogi E. Za 1-% stopnjo napake je delež za te podatke malenkost nižji od 
deleža za druge podatke na tem grafu, za 2- in 3-% napako pa strmo naraste, in doseže 1,6-
kratnik števila sekvenc v referenčnih podatkih. Mogoča razlaga za to je večkratno ujemanje 
nekaterih oznak, ki so tako prispevale k previsokemu številu sekvenc. Možno pa je tudi, da 
orodja, uporabljena v tem cevovodu, niso prilagojena za višje stopnje napak, saj se 
uporabljajo za delo s podatki, pridobljenimi z NGS-sekvenciranjem. 
 
Pri 5-% napaki delež za te podatke strmo pade, skoraj na 0, kar nakazuje, da pri dovolj visoki 
stopnji substitucij laboratorijski cevovod ni več primeren za delo. Za 10- in 15-% napako pa 
laboratorijski cevovod ni proizvedel nobenih podatkov oziroma je vrnil prazne tabele. Zato 
podatkov za ti dve stopnji napake ni na grafu. 
 
Na desnem grafu slike 35 pa so rezultati za podatke z vsemi tremi vrstami napake. Pri 1-% 
stopnji napake je delež najdenih sekvenc le približno 10 %. Pri 2- in 3-% stopnji napake 
pričakovano še bolj pade. Pri teh dveh stopnjah napake je uspešno najdenih le nekaj sekvenc. 
Za vse višje stopnje napak v zadnjem koraku ni bila najdena nobena sekvenca oziroma je 
njihov delež nič. 
 
Bistveno več sekvenc je bilo najdenih z laboratorijskim cevovodom (v primerjavi s podatki 
s samo substitucijami tu ni bilo treba opraviti ponovne simulacije napak). Označeni so z 
vijoličasto barvo in tag16_obi v legendi. Za 1-% stopnjo napake je njihov delež precej visok, 
znaša približno 95 %. Za 2-% napako pade za polovico, drugače kot podatki s substitucijami, 
kjer je narastel. Pri 3-% napaki pa je skoraj nič oziroma komajda višji od deleža podatkov, 
pridobljenih s cevovodom iz te naloge za isto stopnjo napake. Za vse višje stopnje napake 
pa laboratorijski cevovod ni proizvedel podatkov, zato jih tudi ni na grafu. 
 
Pogledamo lahko še, ali sekvenca mikrosatelita oziroma lokus vpliva na končni rezultat. 
Zato pogledamo delež najdenih lokusov za posamezne oznake in cevovode pri različnih 
stopnjah napake. Za izračun deležev za posamezne lokuse sem poiskal število posameznih 
lokusov v referenčnih podatkih. Podatke sem nato združil glede na oznako, stopnjo napake, 
vrsto napake in lokus, da sem dobil število sekvenc, ki pripadajo posameznemu lokusu za 
vsako kategorijo. Nazadnje sem jih primerjal s števili sekvenc za posamezen lokus iz 
referenčnih podatkov. 
 
Rezultati za podatke s samo substitucijami so na sliki 36. Deleži za sekvence z oznakami 8 
bp (levo zgoraj) se med seboj ne razlikujejo veliko, vsi padajo z višanjem napake, pri 10- in 
15-% stopnji napake pa je nekoliko nižji delež lokusa 06. Za oznake 12 bp (levo spodaj) 
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velja podobno, le da je tu pri 15-% napaki nižji delež lokusov 03 in 06. Tudi rezultati za 
oznake 16 bp (desno spodaj) so podobni. Tako kot pri oznakah 12 bp je tudi tu nekoliko nižji 
delež lokusov 03 in 06, le da se razlika v razmerjih med njimi opazi že pri 10-% stopnji 
napake. Sklepamo lahko, da se konsenz v primeru simulacij substitucij bolje sestavi pri 




Slika 36: Grafi deležev posameznih lokusov, izračunanih glede na število sekvenc za posamezne lokuse in 
referenčne podatke, v rezultatih iskanja alelov. Vsi grafi so za podatke s samo substitucijami in za vse stopnje 
napake. Graf levo zgoraj (tag8) je za sekvence z dolžino oznak 8 bp, pridobljene s cevovodom iz te naloge. 
Graf desno zgoraj (tag8_obi) je za sekvence z oznakami 8 bp, pridobljene z laboratorijskim cevovodom. Graf 
levo spodaj (tag12) je za sekvence z oznakami 12 bp in graf desno spodaj (tag16) za sekvence z oznakami 16 
bp. Obe sekvenci v obeh spodnjih grafih sta pridobljeni s cevovodom iz te naloge. 
 
Deleži za sekvence 8 bp, pridobljene z laboratorijskim cevovodom (slika 36 desno zgoraj), 
sledijo rezultatom s slike 35. Za 2- in 3-% napako deleži naraščajo. Deleža lokusov 03 in 06 
sta že pri 2-% napaki višja, pri 3-% stopnji napake pa sekvenc, ki pripadajo lokusu 17, 
skorajda ni več. Pri 5-% napaki so seveda vsi deleži nizki, lokus 17 pa se ne pojavi več. 
Razlog za take rezultate bi bilo lahko zamenjevanje lokusa 17 za druga dva ali pa le 
neprepoznava lokusa 17, morda v kombinaciji z večkratnim ujemanjem oligonukleotidnih 
začetnikov in oznak. Ne glede na razlog pa ti rezultati niso uporabni. 
 
 
Rezultati za podatke z vsemi tremi vrstami napake so na sliki 37. Oba grafa sledita skupnemu 
deležu sekvenc s slike 35. Na levem grafu je večji delež najdenih sekvenc iz lokusov 03 in 
nato 06. Lokus 17 je najden le pri najnižji stopnji napake. Mogoč razlog za tak rezultat je 
motiv mikrosatelita v lokusu 17 (CTTT). Ker se v njem ponovijo trije timini, je možno, da 
se, če se sekvence ne uskladijo dovolj dobro, med izdelavo konsenza citozini izgubijo. To 
pomeni, da funkcija za iskanje alelov ne prepozna posameznih alelov in njihovih zdrsov ter 
jih ne poveže med seboj. 
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Slika 37: Grafi deležev posameznih lokusov, izračunanih glede na število sekvenc za posamezne lokuse in 
referenčne podatke, v rezultatih iskanja alelov. Oba grafa sta za podatke z vsemi tremi vrstami napake in za vse 
stopnje napake ter za oznake 16 bp. Levi graf (tag16) je za sekvence, pridobljene s cevovodom iz te naloge, 
desni graf (tag16_obi) pa za sekvence, pridobljene z laboratorijskim cevovodom. 
 
Pri podatkih, pridobljenih z laboratorijskim cevovodom, so razmerja med lokusi za 1-% 
stopnjo napake podobna, kar ne preseneča, saj je delež najdenih sekvenc tu visok. Pri 2- in 
3-% napaki pa je znova večji delež lokusa 03 in nekoliko manjši lokusa 06. Delež lokusa 17 
je pri 2-% napaki opazen, vendar zelo nizek, pri 3-% pa se ne pojavi več. Razlogi za to so 
lahko podobni, kot so opisani za rezultate podatkov s substitucijami na sliki 36 desno zgoraj. 
Morda pa ima tudi tu lahko vpliv sekvenca mikrosatelita. 
 
Ker so se pri nekaterih korakih sekvence ujemale z več vzorci ali lokusi, preverimo še, ali 
so v rezultatih najdeni vzorci in lokusi, ki jih v referenčnih podatkih ni. Rezultati iskanja so 
v preglednici 11. Vse sekvence, ki so bile po iskanju alelov najdene v podatkih z napakami 
in ne v referenčnih podatkih, so bile v podatkih iz laboratorijskega cevovoda. Imele so 
oznake 16 bp in 1-% stopnjo napake. Sekvence z oznakami 16 bp iz laboratorijskega 
cevovoda so imele simulirane vse tri vrste napake. Sekvenc je sicer zelo malo, skupaj le štiri, 
vse razen ene pripadajo lokusu 03. Vse pa pripadajo istemu vzorcu, kar pomeni, da je bil tu 
vzorec napačno identificiran. 
 
Preglednica 11: Preglednica s kombinacijami vzorcev in lokusov, v rezultatih iskanja alelov, ki se niso pojavili 
v referenčnih rezultatih. V stolpcu vzorec je ime vzorca, lokus označuje lokus, st. napake je stopnja napake, 
cevovod označuje, skozi kateri cevovod so bili poslani podatki (obi je laboratorijski cevovod), oznaka pa 
dolžino oznake. 
 
Vzorec Lokus St. napake Cevovod Oznaka 
blank06B31 06 1 % obi tag16 
blank01B31 03 1 % obi tag16 
blank02B31 03 1 % obi tag16 
blank03B31 03 1 % obi tag16 
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Pri vseh drugih rezultatih se niso pojavili vzorci in lokusi, ki ne bi bili najdeni tudi v 
referenčnih podatkih. Seveda to ne pomeni, da se to ne more zgoditi, če bi ponovili 
simulacijo, mogoče pa je tudi, da nekatere napačno identificirane sekvence oziroma aleli 
niso bili najdeni in se tako niso pojavili v končnih rezultatih. 
 
Nazadnje pogledamo še, kako število sekvenc vpliva na končne rezultate. To naredimo tako, 
da začetne podatke brez napak podvojimo, nato v njih simuliramo napake in jih pošljemo 
skozi bioinformatski cevovod. Za ta preizkus sem izbral sekvence z oznakami 8 bp, saj se te 
standardno uporabljajo v laboratoriju, simuliral sem 10-% stopnjo napake in samo 
substitucije. Simulacija ima samo substitucije, ker računalnik za uskladitve sekvenc, ki jih 
moramo opraviti pri podatkih s simuliranimi insercijami in delecijami, potrebuje precej časa, 
poleg tega pa se zaradi večjega števila podatkov podaljša tudi čas, porabljen za izračun 
rezultatov za druge korake. 
 
Rezultati so na sliki 38. Vidimo, da se je s podvojitvijo dvignil delež končnih rezultatov 
glede na referenčne podatke. Ker je v podatkih, ki sem jih uporabljal, število sekvenc precej 
nizko oziroma je v realnih podatkih bistveno višje, lahko sklepamo, da se končni rezultati, 
vsaj za podatke s substitucijami, izboljšujejo z večanjem števila podatkov. Verjetno enako 





Slika 38: Graf večanja deleža najdenih sekvenc v končnih rezultatih, po iskanju alelov. Sekvence za primerjavo 
imajo oznake 8 bp, 10-% stopnjo napake in simulirane samo substitucije. Na abscisni osi je z x1 označen set 
podatkov standardne velikosti s 148.206 sekvencami, z x2 podvojen set podatkov in z Ref referenčni podatki 
brez napak.  
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Končni rezultati bioinformatskega cevovoda kažejo, da je pri njegovi sestavi še precej 
možnosti za izboljšave. Pri podatkih s simuliranimi substitucijami, insercijami in delecijami 
za višje stopnje napak, primerljive s tistimi, ki se pojavijo pri sekvenciranju tretje generacije, 
končnih rezultatov ni. Pri nižji stopnji napak pa sicer rezultati so, vendar obstoječi cevovod, 
uporabljen v laboratoriju, bolje opravi svoje delo. Čeprav tudi ta ni uporaben pri višji stopnji 
napak, ki jih srečamo pri sekvenciranju tretje generacije (slika 35). 
 
Precej bolje se obnese za podatke, v katerih so simulirane le substitucije. Tu je delež najdenih 
sekvenc bistveno višji, tudi pri visoki stopnji napak. Poleg tega pa se v tej nalogi 
predstavljeni cevovod bistveno bolje obnese od tistega, ki se trenutno uporablja v 
laboratoriju, pri stopnji napak nad 1 % (slika 35). Pri podvojitvi števila sekvenc pa se delež 
končnih rezultatov še poveča (slika 38). 
 
Iz primerjave končnih rezultatov simulacij s samo substitucijami in tistih z vsemi tremi 
vrstami napak lahko sklepamo, da je težava v uskladitvi sekvenc, saj tistih s substitucijami 
ni treba uskladiti, ker se njihove dolžine niso spreminjale, oziroma v teh sekvencah ni nič 
dodano ali odvzeto, le nekatere baze so zamenjane. Pri določanju alelov se morata pravi alel 
in njegov zdrs ujemati v celotni sekvenci, razen v številu ponovitev motiva mikrosatelita. V 
nasprotnem primeru ga funkcija ne prepozna in tako ne uvrsti med rezultate. 
 
Razlika v dolžini v tem primeru ni težava, saj se med korakom uskladitve dolžine popravijo 
tako, da ustrezajo tej razliki. Edina težava, je, da je trenutna funkcija, ki popravlja dolžine, 
prilagojena vzorčnim podatkom, v katerih je ponavljajoči se motiv vedno dolg 4 bp, kar pa 
za splošnejšo uporabo ne drži. Pri setu mikrosatelitov, ki se uporabljajo kot genetski markerji 
za monitoring medvedov in od katerih so izbrani vzorčni podatki, je eden izmed motivov 
dolg 5 bp (De Barba in sod., 2017). Torej bi bilo treba ta del funkcije nadgraditi za splošnejšo 
uporabo, tako da bi prepoznal dolžino motiva in ustrezno prilagodil dolžine funkcij. 
 
Uskladitve za sekvence z vsemi tremi vrstami napake se zgodijo dvakrat. Prva uskladitev se 
izvede v koraku uskladitve, kjer se že lahko zgodi, da se zaradi napak v sekvenci vse baze 
ne uskladijo optimalno. Če je sekvenc zelo veliko oziroma jih ostane zelo veliko po 
uskladitvi in popravku dolžin in se le redke med njimi ne uskladijo optimalno, ima to kasneje 
manjši vpliv. Če pa je sekvenc malo in uskladitve pri večjem deležu niso optimalne, potem 
je lahko to pozneje težava. Na tem mestu bi bilo tako treba precej podrobno pregledati 
različne nastavitve oziroma njihove kombinacije, da bi ugotovili, katere dajejo najboljše 
rezultate, morda celo za vsak lokus posebej. Druga možnost za izboljšanje rezultatov pa so 
morda drugi algoritmi oziroma funkcije za uskladitev, ki bi se lahko bolje obnesli. Seveda 
pa je mogoče, da bi se z večjim številom sekvenc funkcija obnesla precej bolje. Tega za 
podatke z vsemi tremi stopnjami napake nismo preizkusili, saj se celoten bioinformatski 
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cevovod izvaja precej časa, najpomembnejše ozko grlo pa je prva uskladitev. Več podatkov 
ali pa natančnejše nastavitve bi morda lahko tudi odpravile zamaknjenost v dolžini 
popravljenih sekvenc, predstavljenih v poglavju Analiza usklajevanja sekvenc.  
 
Podobno velja tudi za drugo uskladitev, ki se zgodi v koraku razvrščanja v gruče in sestave 
konsenza. Tudi tu bi lahko iskali optimalnejše nastavitve. Od preizkušenih algoritmov pa se 
je uporabljeni izkazal za najhitrejšega in tistega, ki da največ rezultatov. Tudi tu bi se 
verjetno rezultati izboljšali z večanjem količine podatkov, ki bi poleg več sekvenc za 
uskladitev pomenili tudi več podatkov za funkcijo, ki sestavlja konsenz sekvenc iz vsake 
skupine vzorec-lokus-dolžina. 
 
Kljub slabšim končnim rezultatom za podatke z vsemi tremi vrstami napak so uporabni 
nekateri vmesni rezultati. Iz prvega koraka, iskanja oznak, vidimo, da se že za napake s samo 
substitucijami bolje obnesejo najdaljše, 16 bp dolge oznake. Pri podatkih z vsemi tremi 
vrstami napak pa je razlika med različnimi oznakami še večja. Posebej pri višjih stopnjah 
napake je najden največji delež oznak prav pri oznakah 16 bp tako za podatke s samo 
substitucijami kot za podatke z vsemi tremi vrstami napak. Za oznake dolžine 16 bp niso bili 
najdeni primeri več najdenih oznak v eni sekvenci, kar jih naredi bolj zanesljive. Pri 
identifikaciji pa so imele oznake 16 bp najnižji delež napačno identificiranih oznak pri 
podatkih za vse tri vrste napake, pri podatkih s substitucijami se napačna identifikacija pri 
oznakah 12 in 16 bp sploh ni pojavila. 
 
Za podatke s substitucijami je v končnih rezultatih sicer opaziti, da dolžina uporabljenih 
oznak ne vpliva bistveno na delež sekvenc, ki jih dobimo s cevovodom, predstavljenim v tej 
nalogi. Poleg tega so se v rezultatih pojavljale napačno identificirane sekvence le v rezultatih 
laboratorijskega cevovoda, ki pa že pri 2-% napaki ni več uporaben. Tako bi lahko že iz 
praktičnih razlogov uporabili oznake 8 bp, ki se že uporabljajo v laboratoriju, vendar vmesni 
rezultati kažejo, da so daljše oznake bolj zanesljive. To še posebej velja pri podatkih z vsemi 
vrstami napak, saj že vmesni rezultati kažejo, da so krajše oznake nezanesljive in 
neuporabne. 
 
Vmesni rezultati iskanja oligonukleotidnih začetnikov pa kažejo, da je delež sekvenc, v 
katerih je najden posamezen začetnik, razmeroma nizek pri višji stopnji napake ter da se pri 
njihovem iskanju lahko zgodi, da je v eni sekvenci najdenih preveč začetnikov. To je bil 
nepričakovan rezultat glede na dolžino začetnikov. Ker za identifikacijo lokusa potrebujemo 
le en začetnik, se v sekvencah z več najdenimi, posebej ko ne gre za isti večkrat najdeni 
začetnik, lahko zgodi, da se zaradi dodatnih ali napačno najdenih začetnikov sekvenca 
pripiše napačnemu lokusu ali pa več lokusom. Ista lastnost pa pomeni, da je kljub relativno 
nizkemu deležu najdenih posameznih sprednjih ali zadnjih začetnikov delež določenih 
lokusov višji, če najdeni začetniki niso v istih sekvencah. Vzorčni podatki, ki sem jih 
71 
Močivnik, L. Izdelava algoritma za zanesljivo prepoznavo kratkih označevalnih sekvenc DNK … generacije 
  Mag. delo. Ljubljana, Univ. v Ljubljani, Biotehniška fakulteta, Študij ekologije in biodiverzitete, 2021  
 
uporabljal, vsebujejo le tri različne lokuse, pri podatkih z več lokusi bi težave z večkratnim 
ujemanjem lahko postale hujše.  
 
Za odpravo te težave bi moral v funkcijo za iskanje oligonukleotidnih začetnikov dodati 
podoben filter, kot je v funkciji za iskanje oznak. Ta bi izločil začetnike na napačnih mestih 
oziroma večkratne zadetke istega začetnika. Težava filtra pa je, da bistveno podaljša čas 
izvajanja funkcije. Funkcija za iskanje oznak, ki tak filter že uporablja, je drugo ozko grlo v 
bioinformatskem cevovodu, sicer precej manjše od uskladitve, vendar vseeno znatno. To 
ozko grlo bi lahko bistveno zmanjšali ali odpravili, če bi za iskanje in posebej za filtriranje 
rezultatov uporabili funkcije, ki namesto objektov tipa DNAString in DNAStringSet za delo 
s sekvencami DNA uporabljajo navadne besedilne nize (angl. string). Navadni besedilni nizi 
so preprostejši objekti in pri simulatorju napak se je izkazalo, da ta deluje bistveno hitreje, 
če uporablja besedilne nize namesto specializiranih objektov za DNA-sekvence. Če je 
objekte in funkcije mogoče nadomestiti, bi bila koda najverjetneje hitrejša, vendar 
kompleksnejša. 
 
Druga mogoča rešitev bi bila lahko uporaba le tistih sekvenc, v katerih sta najdena oba 
začetnika. To bi bilo, vsaj kar se tiče različnih najdenih začetnikov, hitra, preprosta in 
zanesljiva rešitev, vendar bi bil izpad sekvenc prevelik. Tretja možnost pa bi bila razširitev 
iskanja na začetnik skupaj z bočno regijo in morda še delom mikrosatelita s ponavljajočim 
se motivom. 
 
Pokritost za posamezno sekvenco, ki je potrebna za to, da je ta sekvenca najdena v koraku 
iskanja alelov oziroma v končnih rezultatih, je zelo težko oceniti. Število sekvenc v 
posameznih skupinah vzorec-lokus-dolžina se zelo spreminja. Prav tako se spreminja 
število, če se omejimo samo na skupine vzorec-lokus. Nekatere skupine z majhnim številom 
sekvenc, tako v končnih rezultatih kot v referenčnih sekvencah, so uspešno najdene, medtem 
ko so druge skupine z več sto sekvencami izpuščene oziroma niso prepoznane. Morda bi to 
oceno lažje naredili, če bi imeli še rezultate za večje število sekvenc, saj bi lahko primerjali, 
katere sekvence se v končnih rezultatih pojavijo dodatno. 
 
Iz rezultatov iskanja alelov pa lahko sklepamo, da je za nekatere lokuse potrebna večja 
pokritost kot za druge. V lokusih iz vzorčnih podatkov se je najslabše odrezal lokus 17, nato 
06 in najbolje lokus 03. Razlog za to bi bili lahko ponavljajoči se motivi za posamezne 
lokuse. Za lokus 17 je to CTTT, za 06 AAGG in za 03 CTAT. 
 
Uskladitev je najverjetneje bolj površna pri motivih s ponavljajočimi se bazami (17) in 
posledično je konsenz slabši oziroma manj podoben pravemu. Lokus z motivom, v katerem 
se baze najmanj ponavljajo (03), po tej razlagi da najboljše rezultate. 
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Za sekvenciranje z nanoporami bi morali sicer najprej rešiti laboratorijski del sekvenciranja, 
saj je sekvenator prilagojen za delo z dolgimi sekvencami. Za to bi morali kratke molekule 
DNA mikrosatelitov povezati v daljše molekule, ki bi jih sekvencirali. Wilson in sod. (2019) 
so to težavo rešili s povezavo 3’ in 5’ konca kratke molekule DNA v krožno molekulo in 
nato pomnoževanjem te krožne molekule v daljše verige, ki jih sekvenciramo. 
 
S povezavo molekul DNA v daljše sekvence moramo v bioinformatski cevovod dodati še en 
korak pred iskanje oznak in oligonukleotidnih začetnikov. Preden začnemo iskanja, je treba 
sekvencirane sekvence še razrezati na kratke sekvence, ki se uporabijo v nadaljnjih korakih. 
Treba bi bilo preizkusiti, ali sta kombinacija sprednje in zadnje oznake ter treh končnih in 
začetnih baz med njima dovolj za natančen razrez sekvenc z vsemi tremi vrstami napake. 
Sicer bi bilo treba dodati sekvence, s katerimi bi posebej označili konce in začetke sekvenc 
ter mesta za razrez. 
 
Ob predpostavki, da se laboratorijski del in razrez sekvenc razreši, pa je treba cevovod 
preizkusiti na podatkih, sekvenciranih z nanoporami. S tem bi pridobili realne, ne samo 
simulirane podatke o uspešnosti. Seveda bi za iste vzorce in lokuse za primerjavo potrebovali 
še referenčne podatke, pridobljene na ustaljen način. Najverjetneje pa bi bilo treba poiskati 
boljše nastavitve in morda tudi hitrejše funkcije ali drugačno rešitev za uskladitev sekvenc, 
ki je šibka točka v cevovodu. V vsakem primeru pa bi lahko z realnimi podatki natančneje 
prilagodili posamezne funkcije in nastavitve za nadaljnje delo. 
 
Prav tako bi bilo treba spet preveriti tudi nastavitve druge uskladitve pred sestavo konsenza, 
saj bi z boljšo uskladitvijo dobili boljše konsenze. Če so konsenzi boljši in se sekvence, ki 
spadajo k istemu vzorcu in lokusu, razlikujejo le v dolžini, so sekvence in njihovi zdrsi 
polimeraze tudi prepoznani med iskanjem alelov. 
 
Za iskanje alelov bi morali urediti še rezanje oziroma odstranjevanje oznak in 
oligonukleotidnih začetnikov pri sekvencah z vsemi tremi vrstami napak, morda z 
beleženjem njihovih dolžin in rezanjem pred prvo uskladitvijo ali pa s ponovnim iskanjem 
in rezanjem pred iskanjem alelov. Rezanje pred prvo uskladitvijo bi bilo lahko težava, če bi 
negativno vplivalo na uspešnost uskladitve. Sekvence v končnih rezultatih bi tako vsebovale 
le mikrosatelite z bočnimi regijami. 
 
Razlike med sekvencami alelov in zdrsov polimeraze, ki niso posledica za en motiv krajše 
sekvence zdrsa, so glavni razlog za majhno število rezultatov po iskanju alelov. Funkcija, ki 
iskanje opravlja, je zelo občutljiva za razlike v sekvencah oziroma alelov in njihovih zdrsov 
ne prepozna in poveže med seboj, če se sekvence ne ujemajo. Zato je zelo pomembno, da so 
uskladitve natančne, kar pa je ob višjih stopnjah napake težje doseči. Več podatkov bi 
najverjetneje pripomoglo k rešitvi, vendar pa bi podaljšalo računski čas funkcij za 
uskladitev, ki so že tako ali tako računsko zelo zahtevne. Če poleg alela ne bi potrebovali 
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zdrsov polimeraze, bi bil morda problem manj zahteven, saj bi morali sestaviti le eno 
sekvenco za vsak vzorec in lokus. 
 
Rezultati simulacije in bioinformatskega cevovoda kažejo, da brez odprave teh problemov 
sekvenciranje mikrosatelitov z nanoporami za pridobivanje rezultatov, kot jih dobimo z 
NGS-metodami, ni primerno. Seveda sekvenciranja z nanoporami ne moremo odpisati kot 
neprimerne rešitve za ta problem. Težave najverjetneje niso nepremostljive in lahko 
zadevajo le izboljšavo trenutnih rešitev ali pa iskanje novih. Morda le večje količine 
podatkov. Za podatke s simuliranimi substitucijami se je izkazalo, da se rezultati tako 
izboljšajo. V tej nalogi tudi nismo preizkusili in prilagodili bioinformatskega cevovoda za 
realne podatke, sekvencirane z nanoporami, kar bi lahko spremenilo končne rezultate, saj je 
uporabljeni simulator napak precej preprost. Poleg tega pa se tudi nenehno izboljšuje 
tehnologija nanopor, ki omogoča boljše sekvenciranje (Oxford Nanopore Technologies, 
2020b), kar bi lahko pripomoglo k boljšim rezultatom sekvenciranja. Kot tak je predstavljeni 
cevovod primernejši kot odskočna deska za nadaljnje delo in preučevanje možnosti 
opravljanja poskusov te vrste s sekvenciranjem tretje generacije, saj so predstavljene njegove 
glavne pomanjkljivosti in nekatere smernice za nadaljnje delo. 
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Ob testiranju obstoječega laboratorijskega cevovoda s podatki s simuliranimi napakami se 
je ta izkazal slabo. Pri podatkih s substitucijami in oznakami 8 bp je bil neuporaben pri 
stopnjah napake nad 1 %, pri podatkih z vsemi tremi vrstami napake in oznakah 16 bp je bil 
pri 1-, 2- in 3-% stopnji napake boljši od predstavljenega cevovoda, pri višjih stopnjah 
napake pa ni dajal več rezultatov. 
 
V nalogi je predstavljen bioinformatski cevovod za obdelavo sekvenc mikrosatelitov, 
pridobljenih s sekvenciranjem tretje generacije. Njegova uspešnost je preizkušena z uporabo 
testnih podatkov. 
 
Rezultati analize cevovoda so pokazali, da ta uspešno deluje za podatke, kjer so napake samo 
substitucije, tudi ob višjih stopnjah napak, ter da se njegova uspešnost zviša z večanjem 
števila sekvenc. V primerih, kjer so bile uporabljene vse tri vrste napak (substitucije, 
insercije in delecije), ki so bližje rezultatom realnega sekvenciranja tretje generacije, pa se 
predstavljeni cevovod ni izkazal za uspešnega. Končnih rezultatov je za vse stopnje napak 
premalo, da bi bili uporabni, oziroma pri napakah 5 % in več rezultatov sploh ni več. 
 
Iz analize se prepoznajo šibke točke cevovoda, uskladitve sekvenc, ki jih je treba nadgraditi 
in izboljšati ali spremeniti. Nakazane so smernice za nadaljnje delo in za izboljšave, ki bi 
lahko pripeljale do cevovoda, uporabnega za obdelavo sekvenc mikrosatelitov, pridobljenih 
s sekvenciranjem tretje generacije. 
 
Med analizo se je pokazalo, da so trenutno uporabljane oznake dolžine 8 bp sicer uporabne 
za sekvence s simuliranimi samo substitucijami tudi pri višjih stopnjah napake, bolj robustne 
in odporne proti napakam pa so daljše oznake. Pri podatkih s simuliranimi vsemi tremi 
vrstami napake pa so oznake 8 bp neuporabne in je potrebna uporaba daljših, 16 bp oznak. 
 
Pri iskanju oligonukleotidnih začetnikov se je izkazalo, da so ti kljub svoji dolžini bolj 
podvrženi napakam, neprepoznavanju in večkratnemu zaznavanju, kot se je sprva zdelo. 
Zato je treba izboljšati funkcijo za njihovo iskanje z dodatnim filtrom ali razširitvijo iskanja 
na bočno regijo. 
 
Predstavljeni bioinformatski cevovod je primernejši kot osnova za nadaljnje delo in pripravo 
cevovoda za obdelavo podatkov, pridobljenih s sekvenciranjem z nanoporami. 
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Sekvenciranje DNA je ugotavljanje zaporedja nukleotidnih baz v molekuli DNA. Prve 
praktične metode za sekvenciranje so se pojavile konec sedemdesetih let 20. stoletja. To sta 
bili Maxam-Gilbertova (Maxam in Gilbert, 1977) in Sangerjeva metoda (Sanger in sod., 
1977), ki je postala popularnejša (Van Dijk in sod., 2014). Sčasoma so jih nadomestile 
metode naslednje generacije, ki temeljijo na pristopu sekvenciranja s sintezo in so s 
prihodom komercialnih sekvenatorjev razširile in izpodrinile Sangerjevo metodo (Shendure 
in sod., 2017). Kasneje se je pojavila še tretja generacija, ki omogoča sekvenciranje daljših 
sekvenc DNA v realnem času, težava pa so visoke stopnje napake (Shendure in sod., 2017; 
Bruijns in sod., 2018). 
 
V tej nalogi sem v programskem jeziku R (R Core Team, 2020) z uporabo različnih paketov 
funkcij poskušal pripraviti bioinformatski cevovod za obdelavo sekvenc mikrosatelitov, 
pridobljenih s tretjo generacijo sekvenciranja. Za ta namen sem najprej pripravil simulator 
napak, ki na naključna mesta v sekvencah DNA vstavi substitucije, insercije in delecije v 
poljubnem razmerju in ob želeni skupni stopnji napake. Delovanje cevovoda sem preizkušal 
z vzorčnimi podatki, ki sem jih dobil na Oddelku za biologijo Biotehniške fakultete Univerze 
v Ljubljani in so bili pridobljeni po postopku, ki so ga za sekvenciranje mikrosatelitov z 
NGS-metodami opisali De Barba in sod. (2017). 
 
Sekvence v podatkih so sestavljene iz sprednje in zadnje oznake, sprednjega in zadnjega 
oligonukleotidnega začetnika in mikrosatelita s svojimi bočnimi regijami. Sekvencam v 
vzorčnih podatkih sem zamenjal prvotne oznake dolžine 8 bp z oznakami 12 in 16 bp, na 
novo generiranimi s pomočjo skripte barcodegenerator (Comai in Howell, 2012) in dobil tri 
sete sekvenc. Vsakemu setu sem pri 1-, 2-, 3-, 5-, 10- in 15-% stopnji skupne napake 
simuliral samo substitucije in posebej substitucije, insercije in delecije v približno enakih 
razmerjih. 
 
Bioinformatski cevovod, ki sem ga sestavil, se začne z uvozom vseh potrebnih podatkov, 
potem pa je sestavljen iz petih korakov. Prvi izmed njih je iskanje oznak in oligonukleotidnih 
začetnikov. Tu funkcije ločeno poiščejo sprednje in zadnje oznake, ki označujejo posamezne 
vzorce, ter sprednje in zadnje oligonukleotidne začetnike, ki označujejo posamezne lokuse. 
V vzorčnih podatkih so po trije lokusi za posamezen vzorec. 
 
Drugi korak je identifikacija vzorcev in lokusov, ki jim pripadajo posamezne sekvence. 
Funkcija poveže oznake in oligonukleotidne začetnike z vzorci in lokusi, ki jih predstavljajo 
s pomočjo t. i. ngsfilter datoteke, ki je referenca za to, katere oznake in začetniki so bili 
uporabljeni za posamezne vzorce in lokuse. 
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Tretji korak je uskladitev in se izvaja samo za sekvence z vsemi tremi vrstami napake. Tu se 
sekvence, ki pripadajo posameznemu vzorcu in lokusu, uskladijo na umetno sekvenco brez 
napak, za odpravljanje insercij in delecij. Nato pa se še poiščejo dolžine sekvenc, ki naj bi 
bile prave, in še dolžine, ki jim ne ustrezajo prilagoditve, da dobimo set sekvenc, ki se v 
dolžinah razlikujejo za dolžino ponovitve motiva mikrosatelita, kar je zdrs polimeraze. 
 
Četrti korak združi sekvence v skupine vzorec-lokus-dolžina, jih po potrebi uskladi in iz njih 
sestavi sekvenco, ki je konsenz celotne skupine. Po potrebi sekvence v posamezni skupini 
pred sestavo konsenza še razvrsti v gruče s hierarhičnim razvrščanjem v gruče. 
 
Zadnji, peti korak je iskanje alelov. Zanj se uporabijo že narejene funkcije iz paketa fishbone 
(Luštrik, 2019), ki med sekvencami poiščejo različne alele in njihove zdrse polimeraze ter 
jih ustrezno označijo. Pred iskanjem alelov podatke iz prejšnjega koraka še preuredimo, da 
so primerne oblike za vhodne podatke funkcije za iskanje alelov. 
Po sestavi cevovoda sem vsak korak analiziral. Vmesni rezultati prvega koraka so pokazali, 
da so daljše oznake bolj zanesljive od standardnih 8 bp. To velja posebej za podatke z vsemi 
tremi vrstami napak, kjer so te oznake neprimerne za uporabo. Izkazalo se je še, da iskanje 
oligonukleotidnih začetnikov kljub njihovi dolžini ni tako odporno proti napakam, kot se je 
sprva dozdevalo. Neprimernost krajših oznak se je znova potrdila v analizi drugega koraka. 
Pri obeh, prvem in drugem koraku, pa je opaziti, da je pri najvišji stopnji napake izpad 
sekvenc s 15-% napako vedno visok, ko imamo opraviti z vsemi tremi vrstami napake. 
 
Analiza končnih podatkov pa je pokazala, da cevovod daje dobre rezultate za podatke s 
simuliranimi samo substitucijami. Za podatke z vsemi tremi vrstami napake, ki so bližje 
rezultatom sekvenciranja tretje generacije, pa cevovod ne deluje dobro. Število končnih 
rezultatov je nizko, za stopnje napake 5 % in več pa rezultatov sploh ni več. 
 
Od tod sem sklepal, da so težava uskladitve, ki se najverjetneje ne izvedejo dovolj natančno. 
Težava je lahko v koraku uskladitve, v drugi uskladitvi v koraku razvrščanja v gruče in 
sestavljanja konsenza ali v obeh. Končnih rezultatov je malo, ker se pri iskanju alelov 
sekvence alela in njegovih zdrsov polimeraze, razen v številu ponovitev motiva, ne smejo 
spreminjati. Med uskladitvami in sestavo konsenza pa se te sekvence ne sestavijo enako. To 
pomeni, da je treba predstavljeni cevovod izboljšati. Mogoče izboljšave so spremenjene 
nastavitve funkcij za uskladitev ali uporaba drugih funkcij, algoritmov ali drugačnih rešitev. 
Cevovod bi bilo treba za podatke z vsemi tremi vrstami napake preizkusiti z večjim številom 
sekvenc. Bolj realne rezultate pa bi dobili z uporabo podatkov, pridobljenih s 
sekvenciranjem tretje generacije. 
 
Predstavljeni bioinformatski cevovod je tako podlaga za nadaljnje delo. Treba bi ga bilo še 
nadgraditi, da bi bil primeren za delo s sekvencami, pridobljenimi s tretjo generacijo 
sekvenciranja. 
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Priloga A: Skripte, vhodni podatki in sekvence brez napak 
 
Priloga A se nahaja na priloženem DVD-ju, priložena je tudi k elektrinski obliki naloge v 
Repozitoriju Univerze v Ljubljani (https://repozitorij.uni-lj.si/info/index.php/slo/). 
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Priloga B: Sekvence s simuliranimi napakami in 8 bp oznakami 
 
Priloga B se nahaja na priloženem DVD-ju, priložena je tudi k elektrinski obliki naloge v 
Repozitoriju Univerze v Ljubljani (https://repozitorij.uni-lj.si/info/index.php/slo/). 
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Priloga C: Sekvence s simuliranimi napakami in 12 bp oznakami 
 
Priloga C se nahaja na priloženem DVD-ju, priložena je tudi k elektrinski obliki naloge v 
Repozitoriju Univerze v Ljubljani (https://repozitorij.uni-lj.si/info/index.php/slo/). 
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Priloga D: Sekvence s simuliranimi napakami in 16 bp oznakami 
 
Priloga D se nahaja na priloženem DVD-ju, priložena je tudi k elektrinski obliki naloge v 
Repozitoriju Univerze v Ljubljani (https://repozitorij.uni-lj.si/info/index.php/slo/). 
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Priloga E: Sekvence s ponovno simuliranimi substitucijami in 8 bp oznakami, uporabljene v 
laboratorijskem bioinformatskem cevovodu 
 
Priloga E se nahaja na priloženem DVD-ju, priložena je tudi k elektrinski obliki naloge v 
Repozitoriju Univerze v Ljubljani (https://repozitorij.uni-lj.si/info/index.php/slo/). 
 
